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RESUMEN 

La empresa Formamos Acero S.A.C. se encarga de comercializar al mercado peruano 

productos ferreteros como la barra corrugada de origen mexicano para la construcción. Se 

encontró que la empresa no contaba con un pronóstico de la demanda adecuado, puesto que 

utilizaban un pronóstico estacional y se guiaban de las metas establecidas por su socio 

comercial, de modo que su estimación era muy alejada a la realidad, así como existían 

pérdidas de ventas por brechas de stock. A partir de lo mencionado, en la presente 

investigación se realizó una analítica de datos del registro histórico de ventas. Para ello, se 

emplearon los modelos de pronósticos más utilizados y el programa Power BI para la 

proyección de la demanda. Es así que, el pronóstico modelo Winter es el que tiene más 

acercamiento a la realidad con respecto a la demanda. Asimismo, para poder comprobar la 

viabilidad del proyecto, se obtuvo un MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio) del 30% y 

un MAD (Desviación Absoluta Media) de 647, siendo la mejor propuesta viable. En 

conclusión, el rediseño del pronóstico influye en el incremento de la productividad de las 

ventas y en la reducción de las pérdidas de ventas por brechas de stock.  

Palabras clave: Analítica de datos, pronóstico, demanda, productividad 
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ABSTRACT 

The Enterprise “Formamos Acero S.A.C” is in charge of commercializing Peruvian 

hardware products such as corrugated bars which originally come from Mexico for 

construction. It was found that the Enterprise didn’t have an adequate outlook of the demand, 

given that they used seasonal outlooks and they were guided by goals which were set up by 

a commercial partner in such a way his outlook was too far from reality. Just like the existence 

of a loss on sales due to the stock gaps. As mentioned above, in this current research a 

historical sales data analysis was made. To do this the most commonly used forecasting 

methods and the program Power BI for the projection of the demand were utilized. Thus the 

forecasting model Winter is the closest to the reality in respect to the demand. Additionally 

to prove the feasibility of the project a MAPE (mean abosulute percentage error) of 30 % and 

an MAD (Mean abosolute deviation) of 647 were obtained, It was the best viable proposal. 

In conclusion, the redesign of the forecasting influences in the increment of the productivity 

of sales and the reduction of the loss of sales due to the stock gaps. 

Keywords: Data analytics, forecast, demand, productivity 
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CAPÍTULO I. INTRODUCCIÓN 

1.1. Realidad problemática 

Actualmente, muchas empresas importadoras y comercializadoras logran realizar una 

analítica de datos para el pronóstico de la demanda adecuándola con las influencias externas 

y a su entorno competitivo, pero a su vez no es exacta. Según Joyanes (2013) la analítica de 

datos se considera también a la ciencia de examinar datos en bruto con la intención de obtener 

conclusiones sobre de la información contenida en ellos. Esta se utiliza en muchas industrias 

para permitir a organizaciones y empresas mejoras en la toma de decisiones. 

 En ese sentido, la analítica de datos permite analizar los datos y toda la información 

de la empresa para mejorar sus procesos por ejemplo los de ventas y proceder a una mejor 

toma de decisión. Dentro de analítica de datos se encuentra la analítica predictiva, la cual 

trata de predecir el comportamiento de los usuarios. Además, es una rama de la minería de 

datos centralizada en la predicción de las probabilidades y tendencias futuras (Joyanes, 

2013).   

A partir de lo antes mencionado, un concepto relevante es el pronóstico o predicción. 

Según Heizer & Render (2009, p. 106) pronosticar es el arte y la ciencia de predecir los 

eventos futuros. En otras palabras, pronosticar se considera a la elaboración de una 

proyección a futuro de lo que puede ocurrir o suceder.  

Los pronósticos de la demanda proveen información para la toma de decisiones con 

el fin de determinar una potencial demanda para poder evitar quiebres de stock o poseer un 

exceso de inventario, ya que ambas situaciones producen sobre costos no estipulados 

(Reveco, 2011, p. 39). La información brindada por el pronóstico sirve para el planteamiento 
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de las mejores decisiones determinando una reposición de inventarios más exacta y un stock 

que rinda acorde a la demanda 

Cabe resaltar que el planeamiento a corto y largo plazos depende del pronóstico de la 

demanda para los productos de la compañía (Heizer y Render, 2009, p. 106). Por ello el 

pronosticar ayudar a formar un plan de acción de los productos con mayor y menor demanda. 

Según (Reveco, 2011) La predicción de la demanda es un proceso fundamental 

porque este proporciona la información necesaria a toda la cadena de valor. Por lo tanto, una 

correcta predicción aumentará la eficacia operacional. 

La planificación a corto y largo plazos depende del pronóstico de la demanda para los 

productos de la compañía (Heizer y Render, 2009, p. 106). Por ello el pronosticar ayuda a 

formar un plan de acción de los productos con mayor y menor demanda. 

En México un artículo detalla que: 

“La revisión de los estudios permite señalar que la demanda de gasolinas se ha 

Calculado con una variedad de enfoques y especificaciones. La mayoría de variables 

comunes que se han incluido en las estimaciones contienen: ingresos, precios de las 

gasolinas, precios de otros combustibles, precios del transporte público y las características 

de los vehículos. Asimismo, en el análisis de la demanda de gasolina se debe distinguir entre 

el corto y el largo plazos, dado que en el largo plazo los individuos tienen mayor capacidad 

de respuesta. En efecto, la conducta de los consumidores varía de acuerdo con el periodo de 

tiempo en el que ajusta sus expectativas de consumo ante los cambios en el ingreso y en los 

precios (Reyes, Escalante y Matas, 2010)”. 

En Colombia un artículo detalla que: 
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“En el caso colombiano, la proyección oficial de demanda es realizada por la Unidad 

de Planeación Minero-Energética del Ministerio de Minas y Energía (UPME) con una 

resolución anual de modelos econométricos que la relacionan con variables como el Producto 

Bruto Interno (PBI), las tarifas de energía y el crecimiento de la población (UPME en 

Velásquez, Franco y García, 2009, p. 39)”.   

“La proyección se hace usando diferentes escenarios para la evolución del PIB y las 

pérdidas en el sistema de transmisión.  Posteriormente, las demandas proyectadas anuales 

son desagregadas a nivel mensual usando modelos ARIMA y pronóstico condicional.  Estas 

proyecciones son consideradas como señales del mercado que deben ser interpretadas por los 

diferentes agentes dentro de sus procesos de toma de decisiones (Velásquez, Franco y García, 

2009, p. 39)”.  Para realizar el pronóstico de la demanda mensual de electricidad utilizan un 

modelo no lineal para la predicción. 

En Perú en una tesis sobre la empresa Van S.A.C. detalla que: 

“La empresa ha tenido un rápido crecimiento comercial debido, entre otros, a su 

variado portafolio de productos que se ajustan a las necesidades de los clientes, lo cual coloca 

a la empresa en situaciones de constante lanzamiento y/o discontinuidad de presentaciones 

de productos. En ese sentido, definir el rol del pronóstico de la demanda resulta clave para 

definir los recursos técnicos, operativos y humanos necesarios para las operaciones de la 

empresa (Sunil y Meindl en López, Pérez y Villamonte, 2017, p.43). 

Formamos Acero S.A.C. fue fundada en el año 2015 por iniciativa de Luis Dyer 

Fernández como respuesta a la creciente demanda de nuevas alternativas por materiales de 

construcción en el país.  
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Es así como decide asociarse con el grupo mexicano DeAcero y en marzo de ese año 

se implementa una oficina comercial en la avenida el Derby en el distrito de Surco y una 

pequeña planta procesadora de barras corrugadas de 6 mm en la localidad de Lurín con 8 

trabajadores. 

Desde el primer día el objetivo de la empresa estuvo orientado a la venta de materiales 

de construcción, desarrollando estrategias de ventas que permitan el incremento de clientes 

en las zonas rurales fuera de las grandes ciudades del Perú. 

El pronóstico de la demanda de esta empresa es generado por un registro histórico de 

ventas mensuales, por lo que existe una variación en cada mes, así como ocurren pérdidas de 

ventas, por sobre stock o falta de material. En ese sentido para este proyecto, se realizará una 

analítica de datos para el rediseño del pronóstico de la demanda, , el cual se enfocará en los 

tipos de pronósticos más relevantes con la finalidad de obtener una demanda con mayor 

exactitud acorde a la realidad. A partir de las entrevistas realizadas al jefe del área de ventas 

y a los vendedores se evidencia que no realizan un ajuste del pronóstico de la demanda. 

Anteriormente, la proyección era establecida como una meta de la empresa mexicana 

DEACERO y después se cambió por una proyección histórica-estacional por el cual el 

margen de error de las proyecciones era amplias y evidentes. Asimismo, existían casos que 

comprometían las ventas por la brecha de stock que hubo desde el periodo del 2015, se 

perdieron esas ventas, pero nunca registraron un reporte que indique cuanto fue la cantidad 

y la fecha exacta. Además, se realizó otra entrevista para ponderar el número de visitas y el 

porcentaje de pérdidas por brecha de stock. 
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1.2.Formulación del problema 

¿De qué manera la analítica de datos para el rediseño del pronóstico de la demanda mejora 

la productividad de ventas en Formamos Acero S.A.C., Lima 2020? 

1.3.Objetivos 

1.3.1. Objetivo general 

Realizar la analítica de datos para el rediseño del pronóstico de la 

demanda para incrementar la productividad de ventas en Formamos Acero 

S.A.C., Lima 2020 

1.3.2. Objetivos específicos 

 Analizar el pronóstico de la demanda basado en la analítica de datos 

para incrementar la eficacia de ventas en Formamos Acero S.A.C., 

Lima 2020. 

 Analizar el pronóstico de la demanda basado en la analítica de datos 

para incrementar la eficiencia de ventas en Formamos Acero S.A.C., 

Lima 2020. 

1.4.Hipótesis 

1.4.1. Hipótesis general 

La analítica de datos para el rediseño del pronóstico de la demanda 

mejorará significativamente la productividad de ventas en Formamos Acero 

S.A.C., Lima 2020. 
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1.4.2. Hipótesis específicas 

 La analítica de datos para el rediseño del pronóstico de la demanda mejorará 

significativamente la eficacia de ventas en Formamos Acero S.A.C., Lima 

2020. 

 La analítica de datos para el rediseño del pronóstico de la demanda mejorará 

significativamente la eficiencia de ventas en Formamos Acero S.A.C., Lima 

2020. 

1.5. Marco teórico 

1.5.1. Antecedentes nacionales 

Acosta, Vásquez (2019) en la tesis de licenciatura presentada en la Universidad 

Privada Antenor Orrego, Trujillo, Perú, titulada: “Analítica de datos para el soporte en la 

toma de decisiones en el área de distribución y ventas de la distribuidora farmacéutica La 

Libertad S.R.L. utilizando Microsoft Azure y la metodología de Larissa Moss”, realizada 

para gestionar una solución con analítica de datos y ofrecer una gran ventaja sobre la toma 

de decisiones obteniendo indicadores necesarios para controlar el desempeño de las áreas de 

distribución y ventas de la empresa, reduciendo costos en los procesos, contar con 

procedimientos y herramientas almacenada en la nube y de fácil uso teniendo un panorama 

más real de lo que sucede en el área de distribución y ventas. 

El antecedente contribuye al análisis de datos mediante herramientas tecnológicas e 

indicadores para optar a mejores tomas de decisiones en diferentes áreas de una empresa. 

Narvaiza, Medina (2020) en la tesis de licenciatura presentada en la Universidad 

Privada Antenor Orrego, Trujillo, Perú, titulada: “Analítica de datos no estructurados para 
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dar soporte a la toma de decisiones en el área de comercialización de la empresa 

Representaciones Batericar S.A.C. utilizando la metodología ICAV y la plataforma de 

Microsoft” realizada para generar conocimiento, el cual aportará en el soporte de la toma de 

decisiones. Esto permitirá a la investigación hacer un análisis de datos no estructurados para 

dar un mejor soporte a las decisiones en el área de comercialización de la empresa 

Representaciones Batericar S.A.C. 

El antecedente contribuye a realizar un análisis de datos utilizando metodología y 

plataformas tecnológicas para contribuir a la mejora de la toma de decisión. 

Pinedo (2018) en la tesis de licenciatura presentada en la Universidad Peruana de 

Ciencias Aplicadas, Lima, Perú, titulada: “Propuesta de un modelo de pronóstico de demanda 

y gestión de inventarios para la planeación de demanda en prendas de vestir juvenil”, 

realizada para obtener el cálculo de stock necesario por temporada para soportar la demanda 

de los productos. Actualmente, la empresa proyecta la demanda basándose en variables 

cualitativas y no cuantitativas, lo cual ha ocasionado en tener un sobre-stock o ruptura de 

stock. Ante ello, se propone la implementación de un pronóstico de demanda, la cual se base 

en métodos de series de tiempo. Cabe resaltar, que los modelos de pronósticos tienen un 

margen de error, y para este caso se propone una variación de ± 10%. 

El antecedente contribuye a la planeación y ejecución de un pronóstico de la demanda 

en prendas de vestir para el stock demandado por temporada teniendo una variación mínima 

del margen de error. 

López (2018) en la tesis de licenciatura presentada en la Universidad Privada del 

Norte, Cajamarca, Perú, titulada: “Influencia de la Elaboración de Pronósticos de Demanda 

en los Costos de la Empresa DARBHA S.A.C.”, realizada para determinar la influencia de 
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pronósticos de la demanda en los costos de la empresa DARBHA SAC, teniendo un diseño 

de investigación transversal correlacional. Se identificó el comportamiento de los costos en 

el historial de la empresa donde se pudo observar que hay una tienen una tendencia periódica 

cada tres meses con respecto a la demanda de matriculados, se determinó la metodología 

apropiada para pronosticar la demanda de la empresa, se pronosticó la demanda para ocho 

periodos siguientes mediante el método de serie de tiempos usando el Minitab, con un punto 

de equilibrio de veinte matriculados.  

El antecedente contribuye a la evaluación de los pronósticos y así poder determinar 

el más apropiado para determinar el comportamiento de los costos y el tiempo requerido para 

proyectar la demanda según sea la más apropiada. 

Lujan (2017) en la tesis de licenciatura presentada en la Universidad San Ignacio de 

Loyola, Lima, Perú, titulada “Mejora de la gestión de pronósticos de la demanda para reducir 

los inventarios en una empresa textil”, realizada para determinar el impacto que se lograría 

al incrementar la eficiencia de la empresa realizando mejores pronósticos de la demanda en 

base a la data histórica de las ventas. De ese modo se podrá evitar que los almacenes se 

saturen de stock innecesario de productos terminados. 

El antecedente contribuye a la realización de una mejor gestión del pronóstico de la 

demanda y su influencia en las entradas y salidas de los inventarios sin saturación en el stock. 

López, C.; Pérez, A. &amp; Villamonte, J. (2017) en la tesis de magister presentada 

en la Universidad del Pacífico, Lima Perú, titulada: “Gestión de la Demanda para Optimizar 

la Supply Chain de la Empresa Van S.A.C.”, realizada brindar una propuesta de optimización 

de la supply chain de la empresa que genere impactos positivos en toda la organización, con 

el uso de herramientas, para (i) el diagnóstico de la cadena de suministro, (ii) la identificación 
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y selección de materias primas claves, (iii) el uso de técnicas de business inteligence para el 

pronóstico y planificación de la demanda, (iv) la gestión de proyectos y (v) la evaluación 

económica financiera. 

El antecedente contribuye a través de la gestión del pronóstico, la planificación de la 

demanda, y a su vez genera una cadena de suministro óptima para las empresas, brindando 

también una mejor evaluación financiera. 

Gordillo (2016) en la tesis de licenciatura presentada en la Universidad de Lima, 

Lima, Perú, titulada “Mejora en el Proceso de Elaboración y Gestión de los Pronósticos de 

la Demanda en una Empresa Dedicada a la Venta de Productos de Belleza”, realizada para 

logra expandir la comprensión del proceso de elaboración de los pronósticos en la empresa 

y revela que la dispersión de los errores de pronósticos y la volatilidad de la demanda tienen 

un impacto importante en el nivel de servicio y son claves para la mejora y gestión futura del 

proceso. 

El antecedente contribuye en alinear la elaboración del pronóstico, los errores de 

pronóstico y la volatilidad de la demanda, pues estos tres componentes con esenciales para 

la mejora y gestión de los procesos de la empresa. 

1.5.2. Antecedentes internacionales 

Herrera (2020) en la tesis de magister presentada en la Universidad Nacional de 

Colombia, Medellín, Colombia, titulada: “Analítica de datos en la gestión de recuperación 

de la cartera financiera” realizada para aplicar técnicas de analítica de datos y aprendizaje de 

máquina para predecir el comportamiento de la cartera en una entidad no financiera. Luego 
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de ejecutar varios modelos predictivos, los árboles de decisión han mostrado el mejor 

desempeño para predecir si un crédito será pagado o se convertirá en cartera irrecuperable. 

El antecedente contribuye a emplear técnicas de analítica de datos y utilizando 

modelos predictivos para determinar una proyección de pagos de créditos finiquitados e 

impagos de créditos sin culminar.  

Jiménez (2019) en la tesis de magister presentada en la Universidad de los Andes, 

Bogotá, Colombia, titulada: ”Aplicación de analítica de datos para predicción de infección 

respiratoria aguda en Colombia“ realizada para determinar análisis predictivos con los cuales 

se pueda encaminar a la planeación y asignación de forma anticipada de procedimientos y de 

recursos del Sistema de Salud ante eventuales propagaciones de la Infección Respiratoria 

Aguda en Colombia, ya que los análisis descriptivos realizados en la actualidad tienen 

restricciones para la generación de alertas tempranas. 

El antecedente contribuye a la aplicación de un análisis predictivo para anticipar los 

procedimientos y recursos médicos ante un repentino contagio de infecciones respiratorias. 

Orbe (2017) en la tesis de magister presentada en la Universidad Politécnica 

Nacional, Quito, Ecuador, titulada: “Propuesta metodológica de analítica de datos para 

estudio y análisis de tráfico en redes de telecomunicaciones” realizada para el estudio y 

análisis de tráfico en redes de telecomunicaciones. Dicha propuesta resulta necesaria para el 

sector de telecomunicaciones puesto que, si bien existen diferentes documentos de referencia 

de carácter general que sirven de guía para realizar proyectos de analítica de datos, ninguno 

de ellos ha sido formulado como una metodología que considera las características, retos, 

desafíos y ventajas que las empresas de telecomunicaciones deben contemplar para llevar a 

cabo este tipo de proyectos.  
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El antecedente contribuye a la aplicación de la analítica de datos como una 

metodología de trabajo y así considerar todo el macro entorno de la empresa y obtener 

mejores resultados. 

Morales (2016) en la tesis de doctorado presentada en la Universidad de las Ciencias 

Informáticas, La Habana, Cuba, titulada: “Modelo Multivariado De Predicción Del Stock De 

Piezas De Repuesto Para Equipos Médicos”, realizada para desarrollar un modelo 

multivariado que mejore la exactitud de las predicciones del stock de piezas de repuesto para 

equipos médicos en los centros de ingeniería clínica y electro medicina. 

El antecedente contribuye al uso del Modelo multivariado de predicción del stock 

(MPREDSTOCK) para realizar un pronóstico de la demanda del stock de piezas de repuesto 

de las piezas de equipos médicos y a su vez a la predicción de la disponibilidad técnica de un 

equipo médico. 

Gil, Zambrano (2015) en la tesis de licenciatura en la Universidad Distrital Francisco 

José De Caldas, Bogotá, Colombia, titulada: “Diseño De Un Modelo De Planeación De La 

Demanda Para La Familia De Barras Enderezadas En La Empresa Acerías Paz Del Rio”, 

realizada para diseñar un modelo de planeación de la demanda para la familia de barras 

enderezadas en la empresa Acerías Paz del Rio, que permita mejorar el cumplimento en los 

plazos de entrega al cliente. 

El antecedente contribuye a la realización de un plan de gestión de la demanda y un 

pronóstico realizado con un software llamado Forecast Pro mejora significativamente la 

efectividad de la planeación de ventas y producción debido a que realiza un mayor análisis y 

contempla diversos modelos matemáticos dentro de los cuales elige el que mejor simula en 

comportamiento de venta de los datos históricos. 
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Reyes (2016) en la tesis de magister presentada en el Instituto Politécnico Nacional, 

en Ciudad de México, México, titulada “Un Modelo para la Planeación y Control de la 

Producción en una empresa de Productos de Limpieza y Cuidado Personal”, realizada para 

determinar la demanda futura, en el horizonte de planeación se aplica el método de 

pronósticos Winters, el cual comparándolo con otros resulta ser el mejor de acuerdo a los 

indicadores de efectividad MAD, MSE y MAPE. El modelo propuesto realiza una 

optimización de recursos mediante programación lineal utilizando para su solución, MPL 

Maximal Software y una base de datos en Access con los datos correspondientes a demanda, 

tiempo de producción, lead time y capacidad productiva, lo que permite conocer el tiempo 

ocioso y el tiempo extra para cada tanque de producción, constituyendo una herramienta para 

la mejora continua. 

El antecedente refuerza así que un buen diseño del pronóstico en una empresa 

contribuye al control y reducción de tiempos, aumentar su productividad y la mejora 

continua. 

Jiménez (2011) en la tesis de magister presentada en la Universidad de Chile, en 

Santiago de Chile, Chile, titulada: “Análisis y Pronóstico de Demanda para Telefonía Móvil”, 

realizada para mejorar los pronósticos de demanda y caracterizando la toma de decisión de 

los clientes en base a según qué características toman sus decisiones de compra. Para ello, se 

realizó un estudio de demandas, en base a los datos aportados, cuyos resultados fueron 

estudiados mediante series de tiempo, análisis estadísticos y por medio de un modelo 

Loglineal. Se testearon así diversas hipótesis sobre el comportamiento de los consumidores 

ante distintas variables: influencia del precio y del producto ofertado y como estas influyen 

en la compra de equipos de telefonía móvil. 
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El antecedente contribuye así al diseño del pronóstico de la demanda según distintas 

medidas y características de una empresa y poder definir sus influencias y los factores que 

más determina a la demanda. 

Reveco (2011) en la tesis de magister presentada en la Universidad de Chile, en 

Santiago de Chile, Chile, titulada: “Pronóstico y Demanda de la Sala de Urgencias del 

Hospital Luis Calvo Makkena y Metodología para el Cálculo de Recursos Críticos”, realizada 

para generar un pronóstico y una segmentación de la demanda en urgencias, de acuerdo a la 

gravedad de los pacientes. Esto permite anticiparse y generar acciones para modificar la 

demanda o preparar la oferta de atención en el hospital. El proyecto muestra que a través de 

diversas técnicas de series de tiempo se puede lograr un error promedio del 5% en el 

pronóstico. 

El antecedente contribuye así para generar el pronóstico de la demanda, de tal manera 

brinde una gestión de tiempo para poder anticipar los recursos ante la demanda. 

1.6. Base teórica 

1.6.1. Formamos Acero S.A.C. 

Es una empresa comercializadora de acero que brinda productos de la más alta calidad 

siendo el oficial distribuidor comercial de la empresa mexicana DEACERO en barras 

corrugadas para construcción. La empresa tiene como sucursal a Lima y Huachipa, en las 

cuales presenta diversas unidades de negocios en cuales son la barra corrugada de acero, 

calaminas de aluzinc, rejas de acero, clavos de acero y ladrillos. Las barras de construcción 

son producidas con los más modernos avances tecnológicos, siguiendo estrictos en los 
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estándares de calidad y requisitos mecánicos - químicos de la Norma Técnica Peruana NTP 

341.031 – ASTM A615 Grado 60. 

Las dimensiones que presenta en diámetros son ½’’ | 12mm | 3/8‘’ | 5/8’’ | 6mm | 

8mm | 3/4’’ y en longitud es de 9 metros. 

Gómez (2019) en la tesis de magister presentada en la Universidad Ean, Bogotá, 

Colombia, titulada: “Plan de negocios para la creación de una nueva empresa de BI y analítica 

de datos dirigida a las PYMES del sector ecommerce en Colombia” realizada para elaborar 

un plan de negocios para la creación de una organización, cuyo diferencial es mejorar la 

capacidad de generar conocimiento a partir de datos, con el empleo de técnicas de minería 

de datos e inteligencia artificial, para uso en la toma de decisiones en la organización y 

aumentar la generación de ingresos. 

El antecedente contribuye a la gestión y análisis de una minería de datos que, a través 

de ella, logra brindar resultados más claros y precisos para una mejor toma de decisión. 

Según (Cardeñoso, Misle, 2016) en su tesis de licenciatura, Cusco, Perú, titulada: 

“Propuesta de Desarrollo de Pronósticos y Control de Inventarios para la Mejora de la 

Gestión de Pedidos y Distribución en la Empresa MARLO E.I.R.L, Cusco, 2016 “, Proponen 

un diagrama de flujo para la elaboración del pronóstico, permite tener una secuencia de pasos 

para desarrollar la implementación del pronóstico. 

1.6.2. Variable independiente 

1.6.2.1.Analítica de datos 

La analítica de datos (data analytics) “implica los procesos y actividades diseñados 

para obtener y evaluar datos para extraer información útil”. Los resultados de la Analítica de 
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datos sirven para identificar errores, áreas claves de riesgos, mejorar los procesos del 

negocio, comprobar la efectividad e influir en las decisiones del negocio. Hay diferentes 

temas por tener en cuenta cuando se trabaja en un nuevo programa de analítica de datos, por 

ejemplo, el ROI (Ratio de retorno de inversión), cumplimiento de presupuestos, verificación 

de falsos resultados, protección y confidencialidad de las fuentes de datos y sus resultados 

(Joyanes, 2013, p. 262). 

Existe una gran variedad de herramientas de software que se utilizan en analítica de 

datos. Las técnicas más utilizadas son: consultas e informes (quering y reporting), 

visualización, minería de datos, análisis de datos predictivos, lógica difusa, optimización, 

streaming de audio, video o fotografía, etcétera (Joyanes, 2013, p. 262). 

También se le considera a la analítica de datos como una ciencia enfocada a examinar 

datos crudos con la determinación de obtener información específica y relevante. Muchas 

industrias la utilizan para mejorar sus organizaciones en las tomas de decisiones. La analítica 

se utiliza mucho en Inteligencia de negocios (business Intelligence) o dash board (Joyanes, 

2013, p. 262). 

Las herramientas de analítica deben contemplar: reporting, query y visualización, 

analítica predictiva, analítica Web, analítica social, y social listening, analítica especializada 

para Big Data procedentes de fuentes M2M o Internet de las cosas, entre otras (Joyanes, 

2013, p. 183). 
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1.6.2.2.Pronosticar 

Pronosticar es el arte y la ciencia de predecir los eventos futuros. Por el cual se 

considera que se realizará una proyección a futuro de lo que va a ocurrir o suceder (Heizer y 

Render, 2009, p. 106). 

1.6.2.2.1. Tipos de pronóstico 

Según (Parada Gutiérrez en Reyes, 2016) Los métodos de pronóstico de la demanda 

se según la determinación o periodo de tiempo para el que se utilizan, pueden ser de corto, 

medio o largo plazo, también se clasifican según el tipo de modelo, por lo que pueden ser 

cualitativos y cuantitativos. Estos últimos se clasifican de la siguiente manera:  

Figura 01: Mapa de tipo de pronóstico 

Fuente: Parada Gutiérrez en Reyes, 2016. 

1.4.3.1. Modelos cualitativos 

 Modelos subjetivos: No se requiere de una abierta manipulación de datos y solo se 

utiliza el juicio o la intuición de quien pronostica Incluye: El método Delphi, método 

del juicio informado, método de la analogía de los ciclos de vida y método de la 

investigación de mercados. 
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 Método gráfico: Consiste en graficar datos pasados de la variable que se va a 

pronosticar respecto al tiempo, tratando de visualizar como se ha comportado dicha 

variable en el pasado y con ello seleccionar alguno de los modelos que se juzgue 

apropiado para hacer las proyecciones a futuro. 

1.4.3.2. Modelos cuantitativos 

Los métodos cuantitativos son aquellos en los que el pronóstico se deriva de un 

análisis de datos. Un método de series de tiempo es aquel que usa solo valores pasados en 

cuanto al fenómeno que deseamos predecir, mientras que los modelos causales usan datos 

provenientes de fuentes distintas a las series que están pronosticando; esto es, que pueden 

existir otras variables con valores que están vinculadas de alguna forma a lo que se está 

pronosticando. Los modelos causales son comunes para predecir fenómenos económicos, 

mientras que el análisis de series de tiempo se utiliza comúnmente en la planeación de 

operaciones. 

 Métodos de Series de Tiempo: Una serie de tiempo es un conjunto de fenómenos 

observados en puntos discretos del tiempo, de forma tal que la información obtenida 

del patrón de observaciones pasadas puede inferirse y usarse para pronosticar valores 

futuros de las series. El análisis de series de tiempo intenta aislar los patrones que 

surgen con frecuencia: tendencia, estacionalidad, ciclos, y aleatoriedad. Los tres 

modelos más usuales de series de tiempo son los de nivel constante, los estacionales 

y los de tendencia, de los que se muestra una representación gráfica típica en la 

Figura. Los de nivel constante mantienen aproximadamente un mismo valor de la 

variable pronosticada. Por su parte los estacionales muestran fluctuaciones en el 
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tiempo bajo un mismo patrón de cambios, mientras que los de tendencia muestran un 

cambio en la variable ya sea para aumentar o disminuir. 

  Figura 02: Mapa de serie de tiempo 

 

 

 

 

 

Fuente: Parada Gutiérrez en Reyes, 2016 

 Modelos de Nivel Constante: Estos modelos son los más sencillos ya que suponen 

que la variable pronosticada conservará el valor anterior sucedido en los últimos 

periodos de tiempo. Los métodos más conocidos para este tipo de modelos son: 

promedios móviles y suavizamiento exponencial simple. 

a. Método de los promedios móviles: Este método considera un periodo y el 

promedio se obtiene con los últimos datos del periodo. Una ventaja de este 

método de pronóstico, consiste en que su valor está basado en la información 

reciente, lo cual lo hace más sensible a posibles fluctuaciones de la variable 

pronosticada. 

b. Método de suavizamiento exponencial simple: Es un método muy popular 

para las series de tiempo estacionarias (sin tendencia o estacionalidad).  El 

pronóstico es el promedio ponderado del último pronóstico y el valor actual 

de la demanda. Esto es: 
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Pronóstico=αD_(t-1)+(1-α)F_(t-1) 

Donde 0 ≤ α ≤ 1, es la constante de suavizamiento, que determina la 

ponderación relativa colocada en la observación de demanda actual.  (1- α) 

Será el peso asignado a las observaciones pasadas de la demanda. 

De esta forma, la ecuación de suavizamiento exponencial para Ft se escribe 

como: 

Ft = Ft-1 - α (Ft-1 - Dt-1) = Ft-1 - αet-1 

 Modelos de Tendencia: Para ajustar un modelo general de tendencias a datos de 

series de tiempo, se puede seleccionar un modelo lineal, cuadrático y exponencial 

(crecimiento o declinación). Estos modelos son usados si no hay componente 

estacional en el patrón de serie de tiempo. Las fórmulas se muestran a continuación: 

2. Lineal: Yt= β0 + β1t + et; donde β1 representa el cambio promedio de un periodo a otro. 

3. Cuadrático: Yt = β0 + β1 ∗ t + β2t 2 + et: toma en cuenta la curvatura simple en los 

datos. 

4. Crecimiento exponencial: Yt = β0 ∗ β1 t ∗ et; toma en cuenta el crecimiento o 

decaimiento exponencial. 

 Suavizamiento exponencial doble: El suavizamiento exponencial doble emplea un 

componente de nivel y un componente de tendencia en cada uno de los periodos. Usa 

dos pesos, o parámetros de suavización, actualiza los componentes cada periodo. Las 

ecuaciones son: 

Lt = αYt + (1 - α) [Lt-1 + Tt-1] 

Tt = γ [Lt - Lt-1] + (1 - γ) Tt-1 

Ŷ t = Lt-1 + Tt-1 
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Donde: 

Lt = Nivel en el tiempo t,α es el peso del nivel. 

Tt = Tendencia en el tiempo t,γ es el peso para la tendencia. 

Yt = Es el valor en el tiempo t y Ŷ t es el valor ajustado,o el valor del Pronóstico 

 Modelos de Estacionalidad: La estacionalidad son fluctuaciones periódicas. 

Para detectar la estacionalidad se pueden utilizar diferentes métodos gráficos donde 

se observe la estacionalidad en el tiempo: gráfica de valores contra el tiempo, 

diagramas de caja múltiple y gráfica de estacionalidad por subserie. 

 Método de descomposición: Separa las series de tiempo en componentes de 

tendencia lineal y estacionalidad, así como el error. Se puede usar el componente de 

estacionalidad en modo aditivo o multiplicativo con la tendencia. 

1. Multiplicativo: Yt = Tendencia * Estacionalidad * Error 

2. Aditivo: Yt = Tendencia + Estacionalidad + Error 

Se desarrolla en tres pasos: Estimar los índices de estacionalidad usando el método 

de promedios móviles; ajustar la serie en estacionalidad; y estimar la tendencia en la 

serie ajustada por regresión. 

 Método de Winters: Se recomienda este método cuando se tienen presentes los 

componentes de tendencia y estacionalidad ya sea en forma aditiva o multiplicativa. 

El efecto multiplicativo se presenta cuando el patrón estacional en los datos depende 

del tamaño de los mismos, mientas que el efecto aditivo es mejor cuando el patrón 

estacional no cambia conforme la serie se incrementa o disminuye de valor. El 

método de Winters calcula los estimados de tres componentes: nivel, tendencia y 
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estacionalidad. Estas ecuaciones dan una mayor ponderación a observaciones 

recientes y menos peso a observaciones pasadas. 

a. Modelo multiplicativo: 

Lt = α (Yt/St-p) + (1 - α) [Lt-1 + Tt-1] 

Tt = γ [Lt - Lt-1] + (1 - γ) Tt-1 

St = δ (Yt/Lt) + (1 - δ) St-p 

Ŷ t = (Lt-1 + Tt-1) St-p 

b. Modelo aditivo: 

Lt = α (Yt - St-p) + (1 - α) [Lt-1 + Tt-1] 

Tt = γ [Lt - Lt-1] + (1 - γ) Tt-1 

St = δ(Yt - Lt) + (1 - δ) St-p 

Ŷ t = Lt-1 + Tt-1 + St-p 

Donde: 

Lt = Nivel en el tiempo t,α es el peso del nivel. 

Tt = Tendencia en el tiempo t,γ es el peso para la tendencia. 

St = Componente estacional en el tiempo t,δ es el peso para el dicho componente 

p = Periodo estacional 

Yt = Es el valor en el tiempo t 

Ŷ t es el valor ajustado, o el valor del pronóstico 

1.6.2.3. Análisis de datos 

El análisis de datos y de negocios, son disciplinas antiguas que han experimentado 

notable crecimiento en todos los campos del saber y, en particular, en organizaciones y 
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empresas, por la necesidad de disponer de herramientas que analicen datos y que éstos sirvan 

para toma de decisiones eficaces y eficientes (Joyanes, 2013, p. 262). 

El análisis de datos ha ido evolucionando a medida que los grandes volúmenes de 

datos crecían. Las herramientas de inteligencia de negocios han ido recogiendo las 

tecnologías de OLAP (procesamiento analítico en línea), de informes y consultas (reporting 

and query), de visualización y, especialmente de minería de datos con sus ya asentadas 

categorías de minería Web y minería de texto, y las innovadoras minería social en el análisis 

de datos en medios sociales, que se ha apoyado en técnicas de análisis de sentimiento y de 

opinión, o minería de opinión y minería de sentimiento como también se la conoce (Joyanes, 

2013, p. 262). 

1.6.2.4. Precisión de pronóstico 

La precisión de los pronósticos ocupa la mayor relevancia de los indicadores de 

Logística y Supply Chain. Siendo el KPI más importante del pronóstico de la demanda 

(Torres, 2015). 

Según (Pinedo, 2018) en la serie de tiempo existe diversas medidas de precisión 

 Elección del Pronóstico 

Antes de iniciar con la explicación de los modelos de series de tiempo, se 

explicará sobre las diversas medidas de precisión: MAD, MSE y MAPE las 

cuales son utilizadas para la elección del mejor pronóstico. 

 Error de Pronóstico 

Para calcular el error de pronóstico o residual de cada periodo pronosticado 

se utiliza la siguiente ecuación: 
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𝑒𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌´𝑡 

Donde: 

𝑒𝑡 = Error de pronóstico en periodo t 

𝑌𝑡 = Valor real en el periodo t 

𝑌´𝑡 = Valor de pronósticos en el periodo t 

 Desviación Absoluta Media (MAD) 

La desviación Absoluta Media (MAD) mide la precisión del pronóstico al 

promediar las magnitudes de los errores de pronóstico. MAD es más útil 

cuando el analista quiere medir el error de pronóstico en las mismas unidades 

de la serie original. 

𝑀𝐴𝐷 =
1

𝑛
∑|𝑌𝑡 − 𝑌´𝑡|

𝑛

𝑡=1

 

 Error Cuadrático Medio (MSE) 

Para este método cada error de pronóstico o residual se eleva al cuadrado, 

luego se suma y se divide entre el número de observaciones. Este método 

penaliza los errores grandes de pronósticos; ya que los errores se elevan al 

cuadrado y puede ser preferible a otro método que tiene errores pequeños. 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑌𝑡 − 𝑌´𝑡)

2

𝑛

𝑡=1

 

 Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) 

El Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) se calcula al encontrar el error 

absoluto en cada periodo, dividiéndolo entre el valor real observado para ese 

periodo y luego promediando los errores porcentuales absolutos. Este método 
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es apropiado cuando el tamaño de la variable del pronóstico es importante 

para evaluar la precisión del mismo. El MAPE proporciona una indicación de 

la magnitud de los errores de pronóstico en comparación con los valores reales 

de la serie. Esta técnica es útil cuando los valores reales son grandes y para 

comparar la precisión de la misma o diferentes técnicas en dos series 

totalmente distintas. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

|𝑌𝑡 − 𝑌´𝑡|

𝑌𝑡

𝑛

𝑡=1

 

 Error Porcentual Medio (MPE) 

Para determinar si un método de pronóstico tiene sesgo se usa el Error 

Porcentual Medio (MPE). Se calcula al encontrar el error en cada periodo y al 

dividir el resultado entre el valor real para dicho periodo; a continuación, se 

promedian estos errores porcentuales. Si el método de pronóstico no tiene 

sesgo, el MPE producirá un número cercano a cero. Si el resultado es un alto 

porcentaje negativo, el método sobreestima de forma consistente, y si el 

resultado es un porcentaje alto positivo, el método subestima 

consistentemente. 

𝑀𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

(𝑌𝑡 − 𝑌´𝑡)

𝑌𝑡

𝑛

𝑡=1

 

Estas cuatro medidas de precisión de pronóstico son utilizadas para lo 

siguiente: 

 Comparar la precisión de dos o más técnicas diferentes. 

 Medir la utilidad o confiabilidad de una técnica específica. 

 Ayudar a buscar una técnica óptima. 
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1.6.3. Variable dependiente 

1.6.3.1. Productividad de ventas 

La productividad de ventas se define como el rendimiento referido a las ventas 

deseadas, sanas y fidelizadas. Por ello depende de muchos factores. La productividad se mide 

a través de la eficacia y eficiencia del área de ventas, la eficacia se refiere a la relación del 

resultado con el objetivo, y la eficiencia se adiciona al primer concepto un condicionante; 

que es alcanzar el objetivo mediante el mejor uso de los recursos (Artel en Catillo, 2017). 

La productividad como definición es medida de la eficiencia en el uso de los factores 

del proceso productivo. Si es que una economía se produce con un único factor, como por 

ejemplo el trabajo, esta se entendería como la cantidad de producto por unidad de trabajo, 

usualmente denominada “productividad laboral” (Céspedes, Lavado, Ramírez, 2016, p. 21). 

Una característica relevante de la productividad es que no es una variable 

directamente observable, por la cual la aproximación que se tome para identificarla 

dependerá del enfoque usado y de los supuestos sobre el número de factores de producción 

y sobre la función de producción (Céspedes, Lavado, Ramírez, 2016, p. 21). 

Se refiere a productividad al uso eficaz de la innovación y de los recursos para poder 

aumentar el valor agregado de productos y servicios. Para mejorar la productividad, el dueño 

de un negocio puede realizar dos cosas (Organización Internacional del Trabajo,2016, p. 01): 

 Aumentar la producción sin variar el volumen de los insumos 

 Disminuir el volumen de los insumos sin cambiar la producción (reducir los 

costos de los recursos utilizados en la empresa) 
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La productividad es una medida en el cual utilizamos nuestro trabajo y nuestro capital 

para mejorar el valor económico. Una alta productividad implica lograr producir mucho valor 

económico con poco trabajo o poco capital. Un aumento en la productividad se define que se 

puede producir más con lo mismo (Galindo, Ríos, 2015, p. 02). 

En términos económicos, la productividad es todo crecimiento en producción que no 

requiere por aumentos en trabajo, capital o en cualquier otro recurso utilizado para producir 

(Galindo, Ríos, 2015, p. 02). 

1.6.3.2. Eficacia de ventas 

La eficacia de las ventas se define por el dinero que generan. Sin embargo, estos datos 

suelen simplificar demasiado una situación compleja. Muchos factores que inciden en las 

ventas escapan al control de los vendedores, como las diferencias regionales y de los 

territorios, las políticas administrativas, los competidores, y el mismo producto (Johnston & 

Marshall, 2009). 

Los indicadores de efectividad y eficacia nos indica que: Grado en que se logran los 

objetivos y metas de un plan, es decir, cuánto de los resultados esperados se alcanzó. La 

eficacia consiste en concentrar los esfuerzos de una entidad en las actividades y procesos que 

realmente deben llevarse a cabo para el cumplimiento de los objetivos formulados (Planning 

en Villegas, 2018). 

Los indicadores de eficacia “son comparaciones de lo realizado con los objetivos 

previamente establecidos, es decir, miden si los objetivos y metas se cumplieron” (Fleitman 

en Gaona, 2016). Estos indicadores de eficiencia son: 

 Comparación de lo realizado con el objetivo previamente establecido. 
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 Se determina si, de acuerdo con lo planteado, los objetivos y las metas han 

sido llevados a buen término. 

 Se efectúan pruebas a los individuos que intervienen para que sean analizados 

y evaluados. 

 Se verifica la parte del proceso que servirá para medir la eficacia de las áreas 

en cuestión. 

 Se evalúa la coordinación entre las áreas que intervienen. 

 Se compara la coherencia de la magnitud de las metas y los objetivos previstos 

en los programas y presupuestos, con los logros alcanzados. 

1.6.3.3. Eficiencia de ventas 

La eficiencia es la capacidad de conseguir el objetivo deseado con los recursos 

destinados (García en Catillo, 2017). Según Domínguez y Muñoz (en Catillo, 2017) la 

eficiencia del área de ventas se define a la relación de las ventas efectuadas con las ventas 

presupuestadas. Es un indicador que mide el proceso de venta siendo conveniente revisarlo 

de forma periódica para corregir oportunamente las desviaciones, también funciona como 

indicador para medir las ventas de años anteriores, o incluso con las compañías competidoras. 

La eficiencia en ventas, será de importancia puesto que la empresa podrá brindar a 

los demandantes productos o servicios que les permitan concretar una decisión de compra 

favorable y cumplir con sus metas propuestas; esto se refleja en la evaluación de los 

indicadores comerciales (Casanova, 2020). 

La eficiencia se refiere a los recursos empleados y los resultados obtenidos. Por ello, 

es una capacidad o cualidad muy apreciada por las organizaciones debido a que en la práctica 
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todo lo que estas hacen tiene como propósito alcanzar metas u objetivos, con recursos 

limitados y en situaciones complejas en muchos casos (Calvo, Pelegrín y Gil, 2018) 
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CAPÍTULO II. METODOLOGÍA 

2.1. Tipo de investigación 

Según el tipo: 

La investigación es de tipo explicativo. Según Hernández (2014), menciona que: “Los 

estudios explicativos van más allá de la descripción de conceptos o fenómenos o del 

establecimiento de relaciones entre conceptos; es decir, están dirigidos a responder por las 

causas de los eventos y fenómenos físicos o sociales. Como su nombre lo indica, su interés 

se centra en explicar por qué ocurre un fenómeno y en qué condiciones se manifiesta o por 

qué se relacionan dos o más variables.” (p. 128) 

Según Diseño: 

 La investigación es de diseño no experimental. Según Hernández (2014), menciona 

que: “Podría definirse como la investigación que se realiza sin manipular deliberadamente 

variables. Es decir, se trata de estudios en los que no hacemos variar en forma intencional las 

variables independientes para ver su efecto sobre otras variables” (p. 185). 

Según Enfoque: 

 La investigación es de enfoque cuantitativo. Según Hernández (2014), menciona que: 

“Utiliza la recolección de datos para probar hipótesis con base en la medición numérica y el 

análisis estadístico, con el fin establecer pautas de comportamiento y probar teorías.” (p. 37). 

2.2. Población y muestra (Materiales, instrumentos y métodos) 

“La población o universo es el conjunto de objetos, sujetos o unidades que comparten 

la característica que se estudia y a la que se pueden generalizar los hallazgos encontrados en 

la muestra (aquellos elementos del universo seleccionados) para ser sometidos a la 
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observación. La definición de la población para un proyecto de investigación responde a la 

necesidad de especificar el grupo al cual son aplicables los resultados del estudio” (Monje, 

2011). 

La muestra se define como un conjunto de objetos y sujetos procedentes de una 

población; es decir un subgrupo de la población, cuando esta es definida como un conjunto 

de elementos que cumplen con unas determinadas especificaciones. De una población se 

pueden seleccionar diferentes muestras (Monje, 2011). 

Para esta investigación se utiliza la muestra no probabilística, la elección de los 

elementos no depende de la probabilidad, sino de causas relacionadas con las características 

de la investigación o los propósitos del investigador (Hernández, 2014, p. 176). 

Población 1: Historial total de ventas hasta la actualidad de barras corrugadas de la 

empresa FORMAMOS ACERO. 

Población 2: Personal del área comercial de la empresa FORMAMOS ACERO. 

Muestra 1: Histórico de ventas del año 2015 (febrero – diciembre), 2016 (enero – 

diciembre), 2017 (enero – diciembre), 2018 (enero) de la empresa FORMAMOS 

ACERO. 

Muestra 2: 04 vendedores del área comercial de la empresa FORMAMOS ACERO. 

2.3. Técnicas e instrumentos de recolección y análisis de datos 

Instrumentos: 

 Entrevista: Según Yuni y Urbano (2014) Mediante la entrevista el 

investigador obtiene descripciones e informaciones que proveen las 

mismas personas que actúan en una realidad social dada. Por lo tanto, a 
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través de las entrevistas se obtiene información sobre ideas, creencias y 

concepciones de las personas entrevistadas. 

 Investigación documental: Según Yuni y Urbano (2014) La 

investigación documental permite “contextualizar” el fenómeno a 

estudiar, estableciendo relaciones diacrónicas y sincrónicas entre 

acontecimientos actuales y pasados; lo cual posibilita hacer un 

“pronóstico” comprensivo e interpretativo de un suceso determinado. 

Este tipo de instrumento permite ampliar la visión en un contexto más 

completo con antecedentes pasados y los sucesos del presente, por ende, 

la investigación realizada será mucho más contundente. 

Análisis de datos 

 Diagrama de flujo o flujograma: Representa en un gráfico las 

actividades de un proceso detallando la información, documento y 

secuencias en un solo diagrama. 

 Diagrama de barras: Representa un conjunto de valores en un solo 

grupo. 

 Diagrama dimensional: Representa un conjunto de datos en una 

representación de patrones. 

Aspectos Éticos 

En el presente trabajo de investigación se realizó respetando los compromisos éticos 

como la confiabilidad, consentimiento informado, libre participación, veracidad y 
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originalidad. Por ello se hace uso, no en su totalidad, de cierta información real de la 

empresa.  

Confidencialidad: Vale decir, la información obtenida no fue revelada ni 

divulga para otro fin que no sea el de la investigación en estudio.  

Consentimiento Informado: Vale decir, la finalidad del consentimiento 

informado es solicitar la autorización y obtener información correspondiente 

de la manera voluntaria de manera informada a los representantes de la 

empresa. 

Libre participación: Se refieren a la participación de los trabajadores el área 

de ventas y en otras áreas, donde se realizó también el estudio para brindar 

todos los documentos e información necesaria 

Confiabilidad: Se dio a conocer los datos tal como se recopilaron y 

observaron la realidad del estudio  

Veracidad: La información presentada en este trabajo de investigación es 

real. 

Originalidad: La información presentada debe ser clara y precisa, por esa 

razón se muestran datos bibliográficos y metodologías a utilizar. 

2.4. Procedimientos 

 Analizar la base de datos del registro histórico de ventas.  

 Elaborar en diagramas de línea del incremento o decremento mensual de las 

ventas de la barra corrugada por toneladas de la empresa FORMAMOS 

ACERO S.A.C.  
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 Realizar los pronósticos en Excel (forma convencional) y en Power BI (forma 

automática). 

 Recolectar datos de los vendedores mediante encuestas para medir las 

variables. 

 Comparar resultados para tener un mejor modelo de pronóstico de la demanda 

mediante la analítica de datos. 
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CAPÍTULO III. RESULTADOS  

3.1. Descripción de resultados 

3.1.1. Variable independiente: Analítica de datos para el pronóstico de la 

demanda 

3.1.1.1. Dimensiones de la variable independiente 

3.1.1.1.1. Análisis de datos 

Se analiza una base de datos en los cuales se registran las 

ventas desde 2015 (febrero - diciembre), 2016 (enero - diciembre), 

2017 (enero - diciembre), 2018 (enero). Se excluye el mes de enero 

del año 2015 debido a que no hubo ninguna venta. Se trabaja con 

un registro de ventas de 36 meses para realizar el pronóstico de la 

demanda de la barra corrugada. 

Empleando toda esta información de los 36 meses de ventas, 

se pudo efectuar 06 tipos de pronósticos de manera convencional 

utilizando Excel, los cuales son: promedio simple, promedio móvil, 

proyección de tendencia lineal, suavización exponencial simple, 

tendencia y estacionalidad, modelo Winter. 

Adicionando la aplicación de analítica de datos, se empleó el 

programa Power BI para realizar el pronóstico de la demanda de 

manera automática. 

 

Tabla 01: Base de datos del registro de ventas (Excel) 
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Fuente: Elaboración propia 

Esta tabla es una muestra de la base de datos de registro de 

ventas general tiene la siguiente información: Nombre, dirección y 

RUC del cliente, peso en toneladas, importe en soles, importe en 

dólares, N° Facturas, nombre del vendedor, etc.

RUC Cli Nombre 
Fecha 
Venta 

Documento 
Tipo 

Documento 
Ven Nombre Art Nombre 

PESO 
TM  

20512323643 
ACEROS EL 
BOSQUE S.A.C. 

6/1/2
016 

001-
0003584 FA 

PATRICIA 
SILVA PEÑA 

BARRA CORRUGADA DE 
ACERO 615 G60 12MM 2 

20512323643 
ACEROS EL 
BOSQUE S.A.C. 

7/1/2
016 

001-
0003584 FA 

PATRICIA 
SILVA PEÑA 

BARRA CORRUGADA DE 
ACERO 615 G60 3/8" 1 

20512323643 
ACEROS EL 
BOSQUE S.A.C. 

7/1/2
016 

001-
0003584 FA 

PATRICIA 
SILVA PEÑA 

BARRA CORRUGADA DE 
ACERO 615 G60 1/2" 2 

20512323643 
ACEROS EL 
BOSQUE S.A.C. 

7/1/2
016 

001-
0003584 FA 

PATRICIA 
SILVA PEÑA 

BARRA CORRUGADA DE 
ACERO 615 G60 3/8" 

0.7211
53846 

20477953892 
TOTAL HOME 
PERU SAC 

7/1/2
016 

001-
0003587 FA 

PATRICIA 
SILVA PEÑA 

BARRA CORRUGADA DE 
ACERO 615 G60 8MM 1 

20477953892 
TOTAL HOME 
PERU SAC 

7/1/2
016 

001-
0003587 FA 

PATRICIA 
SILVA PEÑA 

BARRA CORRUGADA DE 
ACERO 615 G60 12MM 2 

20477953892 
TOTAL HOME 
PERU SAC 

7/1/2
016 

001-
0003587 FA 

PATRICIA 
SILVA PEÑA 

BARRA CORRUGADA DE 
ACERO 615 G60 3/8" 2 

20477953892 
TOTAL HOME 
PERU SAC 

7/1/2
016 

001-
0003587 FA 

PATRICIA 
SILVA PEÑA 

BARRA CORRUGADA DE 
ACERO 615 G60 1/2" 5 

20477953892 
TOTAL HOME 
PERU SAC 

7/1/2
016 

001-
0003587 FA 

PATRICIA 
SILVA PEÑA 

BARRA CORRUGADA DE 
ACERO 615 G60 5/8" 4 

20477953892 
TOTAL HOME 
PERU SAC 

7/1/2
016 

001-
0003589 FA 

PATRICIA 
SILVA PEÑA 

BARRA CORRUGADA DE 
ACERO 615 G60 5.9MM 1 
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Figura 03: Demanda de ventas Formamos Acero S.A.C. – Toneladas vendidas de Barra corrugada 

Fuente: Elaboración propia 

El gráfico representa a la demanda real de la barra corrugada en un periodo de 36 meses.
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Tabla 02: Promedio Simple 

Fuente: Elaboración propia 

En el promedio simple se utiliza el promedio de la demanda 

real para realizar este tipo de pronóstico. Este tipo de pronóstico  

utiliza el mismo promedio en todos los meses siguiente.

Año Mes Promedio Pronóstico Ventas Error Error %

Febrero 3149 3149 210 2939 13.99

Marzo 3149 3149 405 2744 6.77

Abril 3149 3149 1339 1809 1.35

Mayo 3149 3149 1903 1245 0.65

Junio 3149 3149 1559 1590 1.02

Julio 3149 3149 2264 885 0.39

Agosto 3149 3149 2457 692 0.28

Setiembre 3149 3149 3274 125 0.04

Octubre 3149 3149 3540 392 0.11

Noviembre 3149 3149 2870 279 0.10

Diciembre 3149 3149 2740 409 0.15

Enero 3149 3149 2210 939 0.42

Febrero 3149 3149 1756 1393 0.79

Marzo 3149 3149 2183 965 0.44

Abril 3149 3149 2550 598 0.23

Mayo 3149 3149 3822 673 0.18

Junio 3149 3149 2923 225 0.08

Julio 3149 3149 2620 529 0.20

Agosto 3149 3149 2253 896 0.40

Setiembre 3149 3149 3579 430 0.12

Octubre 3149 3149 3318 170 0.05

Noviembre 3149 3149 5317 2168 0.41

Diciembre 3149 3149 1982 1166 0.59

Enero 3149 3149 4616 1467 0.32

Febrero 3149 3149 2954 195 0.07

Marzo 3149 3149 3625 476 0.13

Abril 3149 3149 2597 551 0.21

Mayo 3149 3149 7068 3919 0.55

Junio 3149 3149 3483 335 0.10

Julio 3149 3149 3424 276 0.08

Agosto 3149 3149 5891 2742 0.47

Setiembre 3149 3149 3046 103 0.03

Octubre 3149 3149 6351 3202 0.50

Noviembre 3149 3149 3970 821 0.21

Diciembre 3149 3149 3310 161 0.05

2018 Enero 3149 3149 5941 2793 0.47

2016

2017

2015
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Figura 04: Gráfico del promedio simple 

 

Fuente: Elaboración propia 

En el gráfico del pronóstico del promedio simple se visualiza que este tipo de pronóstico es constante 

porque se basa en utilizar el mismo promedio de manera consecutiva. Este tipo de pronóstico  se mantiene sin 

ninguna fluctuación  por lo que resulta que no es  muy efectivo.
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Tabla 03: Promedio Móvil 

 

Fuente: Elaboración propia 

Para el promedio móvil se define como periodo 3 meses, por 

el cual se promedia de manera consecutiva al mes anterior, 

obteniendo una fluctuación del promedio de 3 meses.

Año Mes
Promedio 

Móvil
Pronóstico Ventas Error Error %

Febrero 210

Marzo 405

Abril 1339

Mayo 651 651 1903 1252 0.66

Junio 1216 1216 1559 343 0.22

Julio 1600 1600 2264 663 0.29

Agosto 1909 1909 2457 548 0.22

Setiembre 2093 2093 3274 1181 0.36

Octubre 2665 2665 3540 875 0.25

Noviembre 3090 3090 2870 220 0.08

Diciembre 3228 3228 2740 488 0.18

Enero 3050 3050 2210 840 0.38

Febrero 2607 2607 1756 851 0.48

Marzo 2235 2235 2183 52 0.02

Abril 2050 2050 2550 501 0.20

Mayo 2163 2163 3822 1659 0.43

Junio 2852 2852 2923 71 0.02

Julio 3098 3098 2620 479 0.18

Agosto 3122 3122 2253 869 0.39

Setiembre 2599 2599 3579 980 0.27

Octubre 2817 2817 3318 501 0.15

Noviembre 3050 3050 5317 2267 0.43

Diciembre 4071 4071 1982 2089 1.05

Enero 3539 3539 4616 1077 0.23

Febrero 3972 3972 2954 1018 0.34

Marzo 3184 3184 3625 441 0.12

Abril 3731 3731 2597 1134 0.44

Mayo 3058 3058 7068 4009 0.57

Junio 4430 4430 3483 947 0.27

Julio 4383 4383 3424 959 0.28

Agosto 4658 4658 5891 1232 0.21

Setiembre 4266 4266 3046 1220 0.40

Octubre 4120 4120 6351 2230 0.35

Noviembre 5096 5096 3970 1126 0.28

Diciembre 4455 4455 3310 1145 0.35

2018 Enero 4543 4543 5941 1398 0.24

2015

2016

2017
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Figura 05: Gráfico del promedio móvil 

 

Fuente: Elaboración propia 

Este tipo de pronóstico obvia los primeros 3 meses para poder obtener el pronóstico.
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Tabla 04: Proyección de tendencia lineal 

 

Fuente: Elaboración propia 

Para este tipo de pronóstico se haya primero la tendencia del 

histórico de la demanda y se suma consecutivamente la tendencia.

Año # Mes Intersección Pendiente Pronóstico Ventas Error Error %

1 Febrero 1249 103 1352 210 1142 5.44

2 Marzo 1352 103 1454 405 1049 2.59

3 Abril 1454 103 1557 1339 218 0.16

4 Mayo 1557 103 1660 1903 244 0.13

5 Junio 1660 103 1762 1559 203 0.13

6 Julio 1762 103 1865 2264 399 0.18

7 Agosto 1865 103 1968 2457 489 0.20

8 Setiembre 1968 103 2070 3274 1203 0.37

9 Octubre 2070 103 2173 3540 1367 0.39

10 Noviembre 2173 103 2276 2870 594 0.21

11 Diciembre 2276 103 2378 2740 362 0.13

12 Enero 2378 103 2481 2210 271 0.12

13 Febrero 2481 103 2584 1756 828 0.47

14 Marzo 2584 103 2686 2183 503 0.23

15 Abril 2686 103 2789 2550 239 0.09

16 Mayo 2789 103 2892 3822 930 0.24

17 Junio 2892 103 2995 2923 71 0.02

18 Julio 2995 103 3097 2620 478 0.18

19 Agosto 3097 103 3200 2253 947 0.42

20 Setiembre 3200 103 3303 3579 276 0.08

21 Octubre 3303 103 3405 3318 87 0.03

22 Noviembre 3405 103 3508 5317 1809 0.34

23 Diciembre 3508 103 3611 1982 1629 0.82

24 Enero 3611 103 3713 4616 903 0.20

25 Febrero 3713 103 3816 2954 863 0.29

26 Marzo 3816 103 3919 3625 294 0.08

27 Abril 3919 103 4021 2597 1424 0.55

28 Mayo 4021 103 4124 7068 2943 0.42

29 Junio 4124 103 4227 3483 744 0.21

30 Julio 4227 103 4329 3424 905 0.26

31 Agosto 4329 103 4432 5891 1459 0.25

32 Setiembre 4432 103 4535 3046 1489 0.49

33 Octubre 4535 103 4638 6351 1713 0.27

34 Noviembre 4638 103 4740 3970 771 0.19

35 Diciembre 4740 103 4843 3310 1533 0.46

2018 36 Enero 4843 103 4946 5941 996 0.17

2015

2016

2017
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Figura 06: Gráfico de la proyección de tendencia lineal 

 

Fuente: Elaboración propia 

Este gráfico representa que la tendencia es lineal, a su vez también nos refleja la ecuación de la gráfica y 

el r cuadrado que es  un coeficiente de determinación  con un 50.13%, esto refleja que es un tipo de pronóstico 

ajustado.



  

Terán Ríos Juan Jesús Pág. 57 

 

Tabla 05: Suavización exponencial simple 

 

Fuente: Elaboración propia 

Para este tipo de pronóstico se utiliza el promedio de la 

demanda y Alpha (constante de la atenuación del promedio), el cual 

tiene un valor de x<=1 y x>=0. 

Año Mes Pronóstico Ventas Error Error %

Febrero 3149 210 2939 13.99

Marzo 2832 405 2744 6.77

Abril 2571 1339 1232 0.92

Mayo 2439 1903 535 0.28

Junio 2381 1559 822 0.53

Julio 2293 2264 29 0.01

Agosto 2290 2457 167 0.07

Setiembre 2308 3274 966 0.30

Octubre 2411 3540 1129 0.32

Noviembre 2533 2870 337 0.12

Diciembre 2569 2740 171 0.06

Enero 2588 2210 378 0.17

Febrero 2547 1756 791 0.45

Marzo 2462 2183 278 0.13

Abril 2432 2550 118 0.05

Mayo 2445 3822 1377 0.36

Junio 2593 2923 331 0.11

Julio 2628 2620 9 0.00

Agosto 2627 2253 375 0.17

Setiembre 2587 3579 992 0.28

Octubre 2694 3318 625 0.19

Noviembre 2761 5317 2556 0.48

Diciembre 3036 1982 1054 0.53

Enero 2923 4616 1693 0.37

Febrero 3105 2954 151 0.05

Marzo 3088 3625 536 0.15

Abril 3146 2597 549 0.21

Mayo 3087 7068 3980 0.56

Junio 3515 3483 32 0.01

Julio 3512 3424 88 0.03

Agosto 3502 5891 2388 0.41

Setiembre 3759 3046 713 0.23

Octubre 3683 6351 2668 0.42

Noviembre 3970 3970 0 0.00

Diciembre 3970 3310 660 0.20

2018 Enero 3899 5941 2043 0.34

2015

2016

2017



  

Terán Ríos Juan Jesús Pág. 58 

 

Figura 07: Gráfico de suavización exponencial 

 

Fuente: Elaboración propia 

En el gráfico mostrado representa el valor mensual del pronóstico de suavización exponencial simple 
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Tabla 06: Tendencia y estacionalidad 

 

Fuente: Elaboración propia 

En este tipo de pronóstico se utiliza la tendencia multiplicada 

por la estacionalidad de cada mes.

Año # Mes Intersección Pendiente
Índice de 

Estacionalidad
Pronóstico Ventas Error Error %

1 Febrero 1249 103 0.521 704 210 494 2.35

2 Marzo 1352 103 0.658 957 405 552 1.36

3 Abril 1454 103 0.687 1069 1339 270 0.20

4 Mayo 1557 103 1.354 2248 1903 344 0.18

5 Junio 1660 103 0.843 1486 1559 73 0.05

6 Julio 1762 103 0.880 1640 2264 624 0.28

7 Agosto 1865 103 1.122 2208 2457 249 0.10

8 Setiembre 1968 103 1.048 2170 3274 1104 0.34

9 Octubre 2070 103 1.398 3039 3540 501 0.14

10 Noviembre 2173 103 1.287 2929 2870 59 0.02

11 Diciembre 2276 103 0.850 2022 2740 718 0.26

12 Enero 2378 103 1.352 3353 2210 1144 0.52

13 Febrero 2481 103 0.521 1346 1756 410 0.23

14 Marzo 2584 103 0.658 1767 2183 416 0.19

15 Abril 2686 103 0.687 1915 2550 635 0.25

16 Mayo 2789 103 1.354 3917 3822 95 0.02

17 Junio 2892 103 0.843 2525 2923 398 0.14

18 Julio 2995 103 0.880 2724 2620 104 0.04

19 Agosto 3097 103 1.122 3591 2253 1338 0.59

20 Setiembre 3200 103 1.048 3461 3579 118 0.03

21 Octubre 3303 103 1.398 4762 3318 1444 0.44

22 Noviembre 3405 103 1.287 4515 5317 802 0.15

23 Diciembre 3508 103 0.850 3070 1982 1088 0.55

24 Enero 3611 103 1.352 5019 4616 403 0.09

25 Febrero 3713 103 0.521 1987 2954 966 0.33

26 Marzo 3816 103 0.658 2578 3625 1047 0.29

27 Abril 3919 103 0.687 2762 2597 164 0.06

28 Mayo 4021 103 1.354 5586 7068 1482 0.21

29 Junio 4124 103 0.843 3564 3483 81 0.02

30 Julio 4227 103 0.880 3808 3424 384 0.11

31 Agosto 4329 103 1.122 4974 5891 917 0.16

32 Setiembre 4432 103 1.048 4752 3046 1706 0.56

33 Octubre 4535 103 1.398 6485 6351 135 0.02

34 Noviembre 4638 103 1.287 6101 3970 2131 0.54

35 Diciembre 4740 103 0.850 4118 3310 808 0.24

2018 36 Enero 4843 103 1.352 6684 5941 808 0.14

2015

2016

2017
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Figura 08: Gráfico de tendencia y estacionalidad 

 

Fuente: Elaboración propia 

El gráfico representa la proyección de tendencia y estacionalidad, resultando cercana a la realidad. 
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Tabla 07: Modelo Winter 

Fuente: Elaboración propia 

Para este tipo de pronóstico se utiliza el pronóstico de 

tendencia y estacionalidad junto a Alpha (constante de la 

atenuación de la estimación de tendencia), Beta (constante de la 

atenuación del promedio), Gamma (constante de la atenuación de 

la estacionalidad), los cuales tienen un valor de x<=1 y x>=0.

Año # Mes Intersección Pendiente
Índice de 

Estacionalidad
Pronóstico Ventas Error Error %

1 Febrero 1249 103 0.521 704 210 494 2.35

2 Marzo 1349 100 0.658 953 405 548 1.35

3 Abril 1446 97 0.687 1060 1339 279 0.21

4 Mayo 1541 95 1.354 2217 1903 313 0.16

5 Junio 1639 98 0.843 1465 1559 94 0.06

6 Julio 1736 97 0.880 1612 2264 652 0.29

7 Agosto 1832 96 1.122 2163 2457 294 0.12

8 Setiembre 1928 97 1.048 2122 3274 1151 0.35

9 Octubre 2026 97 1.398 2969 3540 572 0.16

10 Noviembre 2127 101 1.287 2867 2870 3 0.00

11 Diciembre 2231 104 0.850 1985 2740 755 0.28

12 Enero 2333 102 1.352 3292 2210 1082 0.49

13 Febrero 2439 106 0.521 1326 1756 430 0.24

14 Marzo 2540 101 0.658 1737 2183 446 0.20

15 Abril 2637 97 0.687 1877 2550 673 0.26

16 Mayo 2729 93 1.354 3822 3822 0 0.00

17 Junio 2827 97 0.843 2466 2923 458 0.16

18 Julio 2922 95 0.880 2653 2620 34 0.01

19 Agosto 3015 94 1.122 3489 2253 1236 0.55

20 Setiembre 3110 95 1.048 3359 3579 219 0.06

21 Octubre 3206 96 1.398 4618 3318 1300 0.39

22 Noviembre 3308 102 1.287 4389 5317 928 0.17

23 Diciembre 3415 106 0.850 2994 1982 1012 0.51

24 Enero 3519 104 1.352 4896 4616 280 0.06

25 Febrero 3628 110 0.521 1947 2954 1007 0.34

26 Marzo 3730 102 0.658 2520 3625 1104 0.30

27 Abril 3826 96 0.687 2693 2597 96 0.04

28 Mayo 3916 90 1.354 5425 7068 1642 0.23

29 Junio 4012 97 0.843 3465 3483 18 0.01

30 Julio 4106 94 0.880 3694 3424 269 0.08

31 Agosto 4197 91 1.122 4813 5891 1078 0.18

32 Setiembre 4291 94 1.048 4595 3046 1549 0.51

33 Octubre 4386 95 1.398 6265 6351 85 0.01

34 Noviembre 4488 103 1.287 5909 3970 1939 0.49

35 Diciembre 4597 109 0.850 4002 3310 692 0.21

2018 36 Enero 4703 106 1.352 6499 5941 557 0.09

2015

2016

2017
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Figura 09: Gráfico del modelo Winter 

 

Fuente: Elaboración propia 

El grafico representa un mejor ajuste y cercanía a la demanda real, por el cual resulta ser el mejor tipo de 

pronóstico efectuado de la manera tradicional (Excel).
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3.1.1.1.2. Precisión de pronóstico 

Para medir la precisión del pronóstico se utilizó el MAD y 

MAPE como desviación absoluta media y error porcentual absoluto 

medio. Al realizar cada tipo de los 07 pronósticos de manera 

convencional (Excel), se obtuvo el MAD y MAPE de cada 

pronóstico. 

Se midió el MAD y MAPE inicial con el pronóstico que usa 

la empresa, con estos resultados se puede medir el error porcentual 

y el absoluto de su pronóstico. 

Tabla 08: Resultado de MAD y MAPE final 

 Métodos De Pronósticos 

Error del 
pronóstico 

Promedio 
Simple 

Promedio 
Movil 

Proyección 
de 

Tendencia 

Suavización 
Exponencial 

Simple 

Tendencia y 
Estacionalidad 

Modelo de 
Winter 

 

MAD 1119 1051 871 985 667 647  

MAPE 89 31 47 81 31 30  

Demanda 
Proyectada 113,348 103,602 113,348 104,333 115,836 112,861 

 

Demanda 
Real 113,348 113,348 113,348 113,348 113,348 113,348 

 

Fuente: Elaboración propia 

El pronóstico que tiene menor margen de error es el modelo 

Winter con un 30% de error. 

Tabla 09: MAD y MAPE inicial 

 

 

Fuente: Elaboración propia 

MAD MAPE

2074.85 88%
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El MAD y el MAPE del pronóstico inicial o el pronóstico que 

utiliza la empresa tiene un mayor margen de error, por esa razón se 

mejoró el pronóstico mediante una analítica de datos. 

Tabla 10: Pronóstico inicial 

Fuente: Elaboración propia 

Esta tabla representa la proyección que utilizó la empresa en 

los 36 meses presentado. 

1 2015 Feb 210 500 290 138.10%

2 2015 Mar 405 1000 595 146.91%

3 2015 Abr 1339 2500 1161 86.69%

4 2015 May 1903 3500 1597 83.90%

5 2015 Jun 1559 4500 2941 188.68%

6 2015 Jul 2264 5300 3036 134.12%

7 2015 Ago 2457 5500 3043 123.87%

8 2015 Sep 3274 5400 2126 64.95%

9 2015 Oct 3540 5500 1960 55.36%

10 2015 Nov 2870 5300 2430 84.67%

11 2015 Dic 2740 5300 2560 93.43%

12 2016 Ene 2210 5000 2790 126.29%

13 2016 Feb 1756 5300 3544 201.85%

14 2016 Mar 2183 5500 3317 151.90%

15 2016 Abr 2550 5300 2750 107.83%

16 2016 May 3822 5500 1678 43.90%

17 2016 Jun 2923 5300 2377 81.30%

18 2016 Jul 2620 5300 2680 102.33%

19 2016 Ago 2253 5500 3247 144.14%

20 2016 Sep 3579 5400 1821 50.88%

21 2016 Oct 3318 5500 2182 65.74%

22 2016 Nov 5317 5300 17 0.31%

23 2016 Dic 1982 5300 3318 167.39%

24 2017 Ene 4616 5000 384 8.32%

25 2017 Ene 2954 5000 2046 69.29%

26 2017 Feb 3625 5300 1675 46.22%

27 2017 Mar 2597 5500 2903 111.77%

28 2017 Abr 7068 5300 1768 25.01%

29 2017 May 3483 5500 2017 57.90%

30 2017 Jun 3424 5300 1876 54.78%

31 2017 Jul 5891 5300 591 10.03%

32 2017 Ago 3046 5500 2454 80.56%

33 2017 Sep 6351 5400 951 14.97%

34 2017 Oct 3970 5500 1530 38.55%

35 2017 Nov 3310 5300 1990 60.12%

36 2018 Dic 5941 5300 641 10.79%

Error % 

Absoluto
N° Año Mes

Cantidad 

Demandada

Cantidad 

Proyectada

Error 

Absoluto
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Tabla 11: Pronóstico Power BI 

Fuente: Elaboración propia 

Este tipo de pronóstico se parece a un promedio móvil a 

diferencia de que este usa los primeros 6 meses para efectuar la 

proyección.

1 2015 Feb 210

2 2015 Mar 405

3 2015 Abr 1339

4 2015 May 1903

5 2015 Jun 1559

6 2015 Jul 2264 2264 0 0.00

7 2015 Ago 2457 210 2247 0.91

8 2015 Sep 3274 405 2869 0.88

9 2015 Oct 3540 1339 2201 0.62

10 2015 Nov 2870 1903 967 0.34

11 2015 Dic 2740 1559 1181 0.43

12 2016 Ene 2210 2264 54 0.02

13 2016 Feb 1756 210 1546 0.88

14 2016 Mar 2183 405 1778 0.81

15 2016 Abr 2550 1339 1211 0.47

16 2016 May 3822 1903 1919 0.50

17 2016 Jun 2923 1559 1365 0.47

18 2016 Jul 2620 2264 356 0.14

19 2016 Ago 2253 210 2043 0.91

20 2016 Sep 3579 405 3174 0.89

21 2016 Oct 3318 1339 1979 0.60

22 2016 Nov 5317 1903 3413 0.64

23 2016 Dic 1982 1559 423 0.21

24 2017 Ene 4616 2264 2352 0.51

25 2017 Ene 2954 210 2744 0.93

26 2017 Feb 3625 405 3220 0.89

27 2017 Mar 2597 1339 1258 0.48

28 2017 Abr 7068 1903 5164 0.73

29 2017 May 3483 1559 1924 0.55

30 2017 Jun 3424 2264 1160 0.34

31 2017 Jul 5891 210 5681 0.96

32 2017 Ago 3046 405 2641 0.87

33 2017 Sep 6351 1339 5012 0.79

34 2017 Oct 3970 1903 2066 0.52

35 2017 Nov 3310 1559 1751 0.53

36 2018 Dic 5941 2264 3677 0.62

Error %N° Año Mes
Cantidad 

Demandada

Cantidad 

Proyectada
Error
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Figura 10: Gráfico pronóstico Power BI 

 

Fuente: Elaboración propia 

Power BI analiza la base de datos y de manera automática ejecuta el pronóstico de la demanda mediante 

un gráfico lineal.
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3.1.2. Variable dependiente: Productividad de las ventas 

3.1.2.1. Dimensiones de la variable dependiente 

3.1.2.1.1. Eficacia de ventas 

En la eficacia en ventas se mide las ventas realizadas en el 

periodo de 36 meses respecto a las ventas perdidas más las 

ventas realizadas en el mismo periodo. De la misma forma que 

el promedio de ventas atendidas se utiliza el complemento de la 

variación de los pronósticos para obtener la eficiencia del estado 

final. 

Tabla 12: Cantidad de ventas emitidas 

Fuente: Elaboración propia 

Esta tabla representa al número de ventas emitidas en los 

36 meses ya sea facturas y boletas. 

Tabla 13: Nivel de ventas concretadas (Excel) 

Fuente: Elaboración propia 

Mes / Año 2015 2016 2017 2018 Total general

Enero 160 176 413 749

Febrero 9 119 149 277

Marzo 21 152 176 349

Abril 83 140 130 353

Mayo 119 219 171 509

Junio 147 167 194 508

Julio 179 175 195 549

Agosto 185 170 291 646

Setiembre 180 184 186 550

Octubre 198 183 184 565

Noviembre 196 250 214 660

Diciembre 201 97 193 491

Total general 1678 2032 2496 5793

Estado Inicial Estado Final

Total de ventas perdidas 869 309

Total general de ventas 5793 5793

86.96% 94.93%

Eficacia en ventas
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El nivel de ventas concretadas gracias al pronóstico del 

modelo Winter mejora en un 94.93% 

Tabla 14: Nivel de ventas concretadas (Power BI) 

Fuente: Elaboración propia 

El nivel de ventas concretadas gracias al pronóstico del 

programa Power BI mejora en un 90.42% 

 

El nivel de cumplimiento de la venta proyectada, se 

visualiza el nivel de cumplimiento del pronóstico empleado de 

la empresa vs el nivel de cumplimiento del pronóstico Winter, el 

cual el error del modelo Winter es menor. Además, se podrá 

visualizar el nivel de cumplimiento del pronóstico empleado de 

la empresa vs el nivel de cumplimiento del pronóstico De Power 

BI. 

Tabla 15: Nivel de cumplimiento de la venta 

proyectada (Excel) 

Fuente: Elaboración propia 

El nivel de cumplimiento del modelo Winter respecto a la 

demanda proyectada es de un 99.57% con un error del -0.43% 

Tabla 16: Nivel de cumplimiento de la venta 

proyectada (Power BI) 

Demanda Proyectada 177,700 112,861

Demanda Real 113,348 113,348

Variación 56.77% -0.43%

Modelo Inicial Modelo de Winter

Estado Inicial Estado Final

Total de ventas perdidas 869 614

Total general de ventas 5793 5793

86.96% 90.42%

Eficacia en ventas
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Fuente: Elaboración propia 

El nivel de cumplimiento del modelo Power BI respecto a 

la demanda proyectada es de un 34.88% con un error del -

64.12% 

3.1.2.1.2. Eficiencia de ventas 

Se entrevistó a los 04 vendedores para que brinden 

información sobre las ventas perdidas por brecha de stock 

mediante una encuesta.  

Mediante la variación del pronóstico Winter con el 

pronóstico que utiliza la empresa, podemos obtener un menor 

porcentaje de pérdida de ventas por brecha de stock. 

Tabla 17: Variación de pronóstico (Excel) 

Fuente: Elaboración propia 

El error del pronóstico inicial respecto al pronóstico del 

modelo Winter por la analítica de datos se reduce el error en un 

-64.39%. 

Tabla 18: Variación de pronóstico (Power BI) 

Demanda Proyectada 177,700 40,664

Demanda Real 113,348 113,348

Variación 56.77% -64.12%

Modelo Power BIModelo Inicial

MAD INICIAL MAD Modelo Winter Variación MAD

2,008 647 -67.78%

MAPE INICIAL MAPE Modelo Winter Variación MAPE

84% 30% -64.39%

MAD INICIAL MAD Power BI Variación MAD

2,008 2,173 8.24%

MAPE INICIAL MAPE Power BI Variación MAPE

84% 60% -29.36%
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Fuente: Elaboración propia 

El error del pronóstico inicial respecto al pronóstico del 

programa Power BI por la analítica de datos se reduce el error 

en un -29.36%. 

 

Gracias a la entrevista realizada a los vendedores se pudo 

recolectar esta información sobre la pérdida de ventas por brecha 

de stock. Siendo así que el estado inicial es el resultado de la 

pérdida de ventas por brechas de stock, cuando se usa el 

pronóstico de la empresa y el estado final es el resultado de las 

pérdidas de ventas por brechas de stock caundo se usa el 

pronóstico del modelo Winter (Excel) y el modelo de Power BI. 

Tabla 19: Promedio de ventas atendidas Modelo 

Winter (Excel) 

Fuente: Elaboración propia 

En esta tabla de promedio de ventas atendidas Modelo 

Winter (Excel), en el estado final se utiliza el complemento de 

la variación del MAPE ya que se reduce en un -64.39% el error 

de pronóstico que se tuvo al utilizar el pronóstico de la empresa. 

Este complemento es el 35.61% del estado inicial, dando como 

resultado el estado final por la ejecución del modelo Winter. 

Vendedor Estado Inicial Estado Final

Vendedor N°1 20% 7.1%

Vendedor N°2 20% 7.1%

Vendedor N°3 10% 3.6%

Vendedor N°4 10% 3.6%

Promedio de ventas atendidas 85.00% 94.66%

Pérdida de ventas del 1 - 10
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Para el promedio de pedidos atendidos (Power BI), en el 

estado final se utiliza el complemento de la variación del MAPE 

del Power BI respecto al MAPE inicial (-29.36%) que es 70.64% 

para reducir el estado final del promedio de ventas atendidas. 

Tabla 20: Promedio de ventas atendidas (Power BI) 

 

Fuente: Elaboración propia 

En esta tabla de promedio de ventas atendidas Modelo 

Power BI, en el estado final se utiliza el complemento de la 

variación del MAPE ya que se reduce en un -29.36% el error de 

pronóstico que se tuvo al utilizar el pronóstico de la empresa. 

Este complemento es el 70.64% del estado inicial, dando como 

resultado el estado final por la ejecución del modelo Power BI. 

 

Vendedor Estado Inicial Estado Final

Vendedor N°1 20% 14.1%

Vendedor N°2 20% 14.1%

Vendedor N°3 10% 7.1%

Vendedor N°4 10% 7.1%

Promedio de ventas atendidas 85.00% 89.40%

Pérdida de ventas del 1 - 10
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3.2. Costo / Beneficio 

Tabla 21: Costo / Beneficio 

Fuente: Elaboración propia 

Respecto a al costo / beneficio, el costo se promedia 

mediante las horas, días, semanas y meses trabajados para 

ejecutar este trabajo de investigación, lo que resulta en 

S/4800.00 y el beneficio representa la reducción de ventas por 

brecha de stock mediante el modelo Winter (Excel) y el modelo 

de Power BI. La primera reducción es del estado final usando 

modelo (Winter) respecto al estado inicial, siendo una variación 

del 11.36% y la reducción del estado final usando el modelo 

10.00S/                    4 4 3 10 4,800.00S/     

Ahorro en 

reducción de 

ventas perdidas 

por brecha de 

stock - Modelo 

Winter

85.00% 94.66%

Ahorro en 

reducción de 

ventas perdidas 

por brecha de 

stock - Pronóstico 

Power BI

85.00% 89.40%

Total

Estado 

Inicial

9,241,902.76S/                      

Beneficio

Costo de hora 

hombre unitario 

Tiempo en 

horas

Días 

trabajados

Semanas 

trabajadas

Meses 

trabajados

Costo / Beneficio     

Power BI
 S/        877.93 

4,214,043.56S/                      

Estado 

Final

Costo / Beneficio     

Modelo Winter
 S/    1,925.40 
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Power BI respecto al esta inicial en el cual se usa el pronóstico 

de la demanda de la empresa, siendo una variación del 5.5%. 

Estas variaciones se multiplican por la cantidad total de las 

ventas emitidas, por el promedio mínimo de toneladas vendidas, 

por el precio de ventas en dólares y el tipo de cambio. 

El cual resulta el beneficio de utilizar el modelo Winter 

para la reducción de ventas perdidas por brechas de stock es de 

S/9,241,902.76 y el beneficio de utilizar el modelo Power BI 

para la reducción de ventas perdidas por brechas de stock es de 

S/4,214,043.56.  

El costo beneficio tanto del uso del modelo Winter es de 

S/1925.40 por cada sol invertido y el beneficio tanto del uso del 

modelo Winter es de S/877.93 por cada sol invertido. 
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CAPÍTULO IV. DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES 

4.1. Discusión 

Los resultados obtenidos de la analítica de datos para el pronóstico de la demanda 

permiten conocer la viabilidad del trabajo de investigación, debido a su influencia en la 

productividad en ventas de la empresa FORMAMOS ACERO S.A.C. LIMA 2020. 

Un primer punto por mencionar es que la recolección de información a partir de 

las entrevistas realizadas al personal del área comercial y ventas fue relevante en la 

analítica de datos para el pronóstico de la demanda. Esto debido a que se pudo evidenciar 

que en años anteriores no había sido registrada información específica tales como los 

datos de las ventas perdidas por brecha de stock, la eficacia de las ventas y el nivel de 

cumplimiento de las ventas proyectadas. Esta técnica coincide con el estudio realizado 

por Azahuanche y Pajares (2014), el cual por medio de entrevistas se pudo determinar una 

aproximación de los indicadores mencionados. 

Otro punto por mencionar es que la analítica de datos para el pronóstico de la 

demanda dentro de la empresa contribuye a la reducción de pérdidas de ventas por falta 

de stock, debido a una reducción en el error del pronóstico; de esta manera, aumenta la 

productividad y eficacia en las ventas. Lo antes mencionado coincide con lo propuesto 

por Jiménez (2011), el cual menciona que mediante la disminución del error de pronóstico 

consiguió una proyección más ajustada a la realidad respecto a la demanda de los teléfonos 

de gama alta y de otras gamas.  

Al comparar los diferentes métodos de pronóstico se pudo evidenciar que cada uno 

de ellos presentaba una variación en los resultados de sus MAPE, puesto que cada error 

porcentual absoluto medio es más elevado y otros más bajo, por lo que se seleccionó el 

que presentaba un menor MAPE (Modelo Winter) y se comparó con el uso del MAPE del 

pronóstico del programa Power BI. Respecto a lo mencionado, Gordillo (2016) señala que 
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el promedio de error porcentual (50.4%) y los otros detalles de los pronósticos sirven para 

definir la proyección estimada con mayor exactitud. 

En Power BI se tuvo que trabajar con la base de datos de Excel para 

analizar toda la información y generar un nuevo pronóstico de manera automática. 

Lo antes mencionado coincide con lo propuesto (Acosta y Vásquez, 2019) indican 

que para la construcción del BI se utilizó las herramientas de SQL Server 2014, 

como son SQL Server Data Tools con Integración de Servicios, Analysis Services 

y Microsoft Azure, implementando el modelo para ventas y distribución. 

4.2. Conclusión 

 Se analizó la problemática de la empresa Formamos Acero S.A.C. 

mediante entrevistas realizadas al personal del área comercial y ventas, las 

cuales dieron a conocer que no existía un ajuste en el pronóstico de la 

demanda de dicha empresa. Como consecuencia de ello, se generaban 

pérdidas de ventas por falta de stock. 

 Se implementó el modelo Winter puesto al comparar con los otros modelos 

convencionales como suavización exponencial, promedio móvil, promedio 

simple, suavización exponencial simple, proyección de tendencia y 

Winter; resultó con un menor error porcentual absoluto medio (MAPE) con 

un 30%, siendo favorable, visto que, se aproxima más a la realidad. De la 

misma manera ocurre con la deviación absoluta media (MAD) de 647 

Toneladas de barra corrugada. 

 Se evaluó el impacto del rediseño del pronóstico de la demanda, el cual 

influye significativamente en la productividad de las ventas en la empresa 

Formamos Acero S.A.C., puesto que reduce el porcentaje de ventas 

perdidas por brechas de stock de un 15% a un 5.34% en el modelo Winter 
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y en Power Bi se reduce el porcentaje de ventas perdidas por brechas de 

stock de un 15% a un 10.60%. De esta manera, aumenta la satisfacción de 

los clientes al contar con el producto solicitado.  

 El costo beneficio del uso del modelo de Winter (Excel) es de S/1925.40 

por cada sol invertido y el beneficio tanto del uso del modelo Winter es de 

S/877.93 por cada sol invertido. Es decir, el beneficio del uso del modelo 

de Power BI representa el 45.60% del beneficio del uso del modelo Winter 

(Excel). 

 El uso convencional del Excel (Modelo Winter) para la analítica de datos, 

así como el uso del Power BI de manera automática para realizar analítica 

de datos son muy efectivos porque los dos modelos reducen el error del 

pronóstico utilizado por la empresa. 

4.3. Limitaciones 

 Por políticas y normas éticas de la empresa, aludiendo a la seguridad de la 

información, el presente trabajo solo utilizó la información de los periodos 

2015 (febrero – diciembre), 2016 (enero – diciembre), 2017 (enero – 

diciembre) y 2018 (enero), lo cual no supuso un obstáculo para el 

desarrollo del mismo. A partir de ello, se pudo evidenciar que un periodo 

de tres años o 36 meses es lo mínimo y suficiente para realizar un reajuste 

o rediseño en el pronóstico, puesto que permite obtener mejores resultados 

en la proyección de la demanda. 

 La empresa solo presenta 04 ejecutivos de ventas o vendedores de la unidad 

barra corrugada, los cuales fueron entrevistados para desarrollar este 

trabajo de investigación. 
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Anexo N°23 

Tendencia

Hipótesis Específicas

Dependiente                          

Productividad de las ventas. 

se define como el 

rendimiento referido a las 

ventas deseadas, sanas y 

fidelizadas. Por ello 

depende de muchos 

factores. La productividad 

se mide a través de la 

eficacia y eficiencia del área 

de ventas, la eficacia se 

refiere a la relación del 

resultado con el objetivo, y 

la eficiencia se adiciona al 

primer concepto un 

condicionante; que es 

alcanzar el objetivo 

mediante el mejor uso de 

los recursos (Artel en 

Catillo, 2017).

Eficacia de ventas. Los indicadores de 

eficacia “son comparaciones de lo realizado 

con los objetivos previamente 

establecidos, es decir, miden si los 

objetivos y metas se cumplieron” 

(Fleitman en Gaona, 2016). Nivel de cumplimiento 

de ventas proyectadas

Promedio de pedidos 

atendidos

Desviacion absoluta 

media (MAD)

Nivel de ventas 

concretadas

Fórmula

¿De qué manera la 

analítica de datos 

para el rediseño 

del pronóstico de 

la demanda mejora 

la productividad de 

ventas en 

Formamos Acero 

S.A.C., Lima 2020?

Realizar  la analítica 

de datos para el 

rediseño del 

pronóstico de la 

demanda mejorará la 

productividad de 

ventas en Formamos 

Acero S.A.C., Lima 

2020

La analítica de datos 

para el rediseño del 

pronóstico de la 

demanda mejorará 

significativamente la 

productividad de 

ventas en Formamos 

Acero S.A.C., Lima 

2020

Independiente                                        

Analítica de datos para el 

rediseño del pronóstico de 

la demanda. La analítica de 

datos (data analytics) 

“implica los procesos y 

actividades diseñados para 

obtener y evaluar datos 

para extraer información 

útil” (Joyanes, 2013).

Problema General Objetivo General Hipótesis Principal Variable Dimensión Indicadores

Modelo Winter

Tendencia y 

Estacionalidad

Error Porcentual 

Absoluto Medio 

(MAPE)

¿De que manera la 

analítica de datos 

para el rediseño 

del pronóstico de 

la demanda mejora 

la fruerza de 

ventas en 

Formamos Acero 

S.A.C., Lima 2020?

Analizar el 

pronóstico de la 

demanda basado en 

la analítica de datos 

para incrementar la 

eficiencia de ventas 

en Formamos Acero 

S.A.C., Lima 2020.

La analítica de datos 

para el rediseño del 

pronóstico de la 

demanda mejorará 

significativamente la 

eficiencia de ventas 

en Formamos Acero 

S.A.C., Lima 2020.

Eficiencia en ventas. Según Domínguez y 

Muñoz (en Catillo, 2017) la eficiencia del 

área de ventas se define a la relación de las 

ventas efectuadas con las ventas 

presupuestadas. Es un indicador que mide 

el proceso de venta siendo conveniente 

revisarlo de forma periódica para corregir 

oportunamente las desviaciones, también 

funciona como indicador para medir las 

ventas de años anteriores, o incluso con las 

compañías competidoras.

Análisis de datos. El análisis de datos y de 

negocios, son disciplinas antiguas que han 

experimentado notable crecimiento en 

todos los campos del saber y, en particular, 

en organizaciones y empresas, por la 

necesidad de disponer de herramientas 

que analicen datos y que éstos sirvan para 

toma de decisiones eficaces y eficientes 

(Joyanes, 2013)

¿De que manera la 

analítica de datos 

para el rediseño 

del pronóstico de 

la demanda mejora 

la efectividad de 

ventas en 

Formamos Acero 

S.A.C., Lima 2020?

Analizar  la analítica 

de datos para el 

rediseño del 

pronóstico de la 

demanda mejorará la 

efectividad de 

ventas en Formamos 

Acero S.A.C., Lima 

2020

La analítica de datos 

para el rediseño del 

pronóstico de la 

demanda mejorará 

significativamente la 

efectividad de 

ventas en Formamos 

Acero S.A.C., Lima 

2020

Problemas 

Específicos Objetivos Específicos

Precisión de Pronóstico. La precisión de los 

pronósticos ocupa la mayor relevancia de 

los indicadores de Logística y Supply Chain 

(Torres, 2015).
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