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planning in industrial environments

Resumen: El presente estudio aborda el modelado y pronoéstico de la demanda mensual
en un entorno de manufactura, en el marco del Plan de Planificacién y Control de la
Produccién. La unidad de analisis correspondi6é a una serie univariada de demanda
operativa registrada durante 24 meses, representativa de un proceso productivo con
comportamiento estable y periodicidad regular. La investigacion adoptd una perspectiva
cuantitativa y aplicada, con un disefio longitudinal no experimental, centrado en el
examen estructural de la secuencia temporal y la validacién estadistica de un modelo
parsimonioso. Se implementaron modelos ARIMA como herramienta metodologica
adecuada para entornos fabriles con enfoque de medio plazo. El manejo de la serie
incluyo la verificacion de la calidad de los datos, la evaluacion de la estacionalidad y la
ejecucion de pruebas de estacionariedad (ADF, KPSS y OCSB), ademas del analisis de las
funciones de autocorrelacién (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF) para identificar los
grados de dependencia temporal. Los resultados evidenciaron que no era necesario
aplicar diferenciacion, lo que condujo a la seleccién de un modelo ARMA(0,1) estimado
mediante maxima verosimilitud. Este modelo mostré un desempefio superior frente al
modelo Naive, con una mejora del 45 % en el MAPE, cumpliendo ademas con los
supuestos de independencia, normalidad y homocedasticidad de los residuos.
Finalmente, el modelo fue reestimado con la serie completa para generar una prevision
operativa de seis meses con intervalos de confianza del 80 % y 95 %, util para la definicion
de puntos de pedido y estrategias de inventario. Los resultados evidencian que un
modelo ARMA parsimonioso proporciona precision, trazabilidad y gobernanza
operativa, fortaleciendo la planificacién de la produccion y la estabilidad de la cadena de
suministro.

Palabras clave: ARIMA, ARMA, cadena de suministro, produccién, prondsticos.

Abstract: This study addresses the modeling and forecasting of monthly demand in a
manufacturing environment within the framework of the Production Planning and Control
(PPC) system. The unit of analysis consisted of a univariate time series of operational demand
recorded over 24 months, representing a production process with stable behavior and regular
periodicity. The research adopted a quantitative and applied approach with a non-experimental
longitudinal design, focused on the structural examination of the time series and the statistical
validation of a parsimonious model. ARIMA models were implemented as an appropriate
methodological tool for manufacturing environments with a medium-term forecasting horizon.
The data handling process included data quality verification, seasonality assessment, and the
application of stationarity tests (ADF, KPSS, and OCSB), as well as the analysis of
autocorrelation (ACF) and partial autocorrelation (PACF) functions to identify dependency
structures. The results showed that differencing was not required, leading to the selection of an
ARMA(0,1) model estimated via maximum likelihood. This model outperformed the Naive
benchmark, achieving a 45% improvement in MAPE, while also satisfying the assumptions of
independence, normality, and homoscedasticity of residuals. Finally, the model was re-estimated
using the full dataset to generate a six-month operational forecast with 80% and 95% confidence
intervals, useful for defining reorder points and inventory strategies. The findings demonstrate
that a parsimonious ARMA model provides accuracy, traceability, and operational governance,
strengthening production planning and supply chain stability.

Keywords: ARIMA, ARMA, forecasts, production, supply chain.
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1. Introduccion

La planificacion y el control de la produccion exigen sefiales de demanda confiables para sincronizar
abastecimiento, capacidad e inventarios, minimizando el efecto latigo y el costo total. Dentro de este
contexto, los modelos ARIMA proporcionan un marco de trabajo eficiente y facil de analizar para
identificar tendencias, autocorrelacion y variaciones estacionales con seguimiento practico (Fattah et
al,, 2018).

En el ambito de la gestiéon de inventario y el procesamiento de pedidos, ARIMA muestra un
rendimiento solido y consistente cuando la planificacion es a corto plazo y la transparencia es clave
para la implementacién y el mantenimiento del sistema de prediccion (Wang et al., 2021). Estudios
comparativos recientes muestran que ARIMA es una referencia solida frente a métodos de aprendizaje
automatico. La eleccion del modelo depende del comportamiento de los datos, el horizonte de
prediccion y el impacto del error en métricas como MAE, RMSE o MAPE (Makridakis et al., 2020).

Aparte de esto, en sectores de la cadena de suministro, los modelos ARIMA generan informaciéon
util para la negociacion, la planificacion presupuestaria y las adquisiciones. Esto influye directamente
en la planificacion general y en la estrategia de inventario (Goltsos et al., 2022). Pese a estos avances,
aun existen vacios practicos. Con frecuencia se reporta la precision del prondstico sin traducirla en
reglas de reabastecimiento ni documentar completamente los diagndsticos del modelo que sustentan
su validez.

Para abordar estos vacios, el presente articulo articula una revision narrativa estructurada de la
evidencia reciente junto con un estudio empirico en datos reales. En este proceso se estim¢ y validé un
ARIMA, que para este caso especifico derivd en un modelo ARMA. Posteriormente, se conecta la sefial
obtenida con decisiones de planificacion e inventario mediante tablas y figuras reproducibles. El
objetivo general es demostrar, con evidencia aplicada, que un modelo correctamente identificado y
diagnosticado puede optimizar decisiones de produccion, mejorar la precision de la demanda y reducir
costos de inventario y nivel de servicio (Wang et al., 2021).

Background

En este sentido, los modelos ARIMA ofrecen un marco simple que separa tendencia, autocorrelacién
y estacionalidad. Ademas, proporcionan herramientas diagndsticas claras como analisis de residuos,
pruebas de autocorrelacion y criterios de informacion. Esto facilita la supervision del modelo en
contextos operativos. Los estudios sefalan que, cuando la dindmica temporal es principalmente lineal
y estacional, ARIMA es adecuado para el medio plazo. Bajo estas condiciones, puede generar
prondsticos solidos con un seguimiento metodoldgico claro. Por ello, se considera un modelo de
referencia en el sector industrial (Fattah et al., 2018).

En gestion de la cadena de suministro, un ARIMA bien calibrado mejora estrategias de inventario y
gestion de pedidos. Esto es especialmente 1til en sistemas de prevision continua donde se requiere
simplicidad y facilidad de mantenimiento. En fabricacion y distribucion, ARIMA puede ser comparable
a métodos mas complejos si se maneja adecuadamente la estacionalidad. Indicadores como MAE, RMSE
y MAPE, junto con validacion temporal, permiten evaluar su desempefio de forma realista.

Esta combinacidon permite usar ARIMA como modelo base y, mediante SARIMA, analizar patrones
ciclicos definidos (Wang et al., 2021; Chen et al., 2000). Ademas, existen aplicaciones que influyen
directamente en decisiones operativas de la cadena de suministro. ARIMA acttia como puente entre la
prediccion y la toma de decisiones.

Juan Diego Erazo Rodriguez, Vanessa Lorena Valverde Gonzdlez, Raiil Gregorio Martinez Pérez, Javier Edmundo Albuja Jdcome 965
BY NC


https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

https://rei.esprint.tech

Esprint Investigaci ISSN: 2960-8317
sprint Investigacion Vol. 5 N° 1, enero-junio 2026 (964-982) SSN: 2960-83

En transporte por carretera, su uso en precios mensuales permite proyectar tendencias para
presupuestos y negociaciones. Esto impacta en costos logisticos y decisiones de capacidad. En el sector
agroalimentario, ARIMA ayuda a prever precios de productos bdsicos ante perturbaciones externas.
Esto apoya la planificacion de compras y reduce la inestabilidad del suministro. Finalmente, en el
comercio minorista, se han desarrollado sistemas de prediccion que consideran efectos de sustitucion
entre productos. En estos casos, ARIMA funciona como referencia interpretativa frente a modelos mas
complejos (Ali et al., 2012).

2. Metodologia
Disefio metodoldgico y revision de evidencia

Este estudio adopta un disefio de investigacion aplicada con enfoque cuantitativo, desarrollando un
estudio empirico reproductible que identifica, estima, diagnostica y opera un modelo ARIMA sobre
una serie temporal real de demanda, con el objetivo explicito de traducir la sefial de prondstico a reglas
operativas de reabastecimiento y programacion de la produccién. Con el objetivo de guiar las
decisiones metodolodgicas en este caso practico, y no como un analisis sistematico en sentido estricto,
la revisién adoptd un esquema de identificacion, seleccidon y evaluacion similar a la metodologia
PRISMA. Esto permitio asegurar la claridad documental del proceso, aunque sin llegar a una sintesis
cuantitativa.

El area de anilisis se enmarca en las cadenas de suministro del sector manufacturero, donde la
demanda operativa se registra con periodicidad regular y constituye un insumo fundamental para la
planificacién y control de la produccidn, asi como la planificacién de requerimientos de materiales
(MRP); de esta forma se identificd, la unidad empirica de estudio corresponde a una serie temporal
univariada de demanda mensual con 24 observaciones, obtenida de una empresa manufacturera
representativa del sector la cual presenta adecuadamente las dindmicas tipicas del sector en términos
de estacionalidad y comportamiento operativo.

Optar por una sola fuente de datos empiricos se basa en que sea representativa, estable y que ofrezca
datos a largo plazo. Esto ayuda a identificar tendencias importantes en los cambios y el estado, sin que
las diferencias entre organizaciones distorsionen los resultados. Este enfoque metodolégico facilita la
comprension y el control del modelo, cualidades vitales para llevarlo a la practica. Alli, los datos de
demanda deben convertirse en normas de reposicion y planificacion, considerando los limites reales
de precio y calidad del servicio (De Gooijer & Hyndman, 2006).

La evidencia empirica y teodrica revisada sustenta que, en horizontes tacticos con presencia de
estacionalidad, los modelos ARIMA, ARMA y SARIMA logran un equilibrio s6lido entre precisién
predictiva, transparencia y auditabilidad, justificando su eleccién como eje metodoldgico del estudio
(Wang & Disney, 2016).

La cantidad solicitada de articulos o su valor monetario, captada a espacios de tiempo regulares,
representa la variable a explicar. Los factores que influyen en ella se encuentran integrados dentro del
modelo ARIMA, utilizando datos pasados, ajustes por tendencias y promedios moviles de errores,
incluyendo patrones ciclicos si son relevantes. Para juzgar qué tan bien funciona el modelo, se usan
medidas como el error absoluto medio, la raiz del error cuadratico medio y el error porcentual absoluto
medio, probandolo con datos de diferentes periodos y eligiendo la versiéon mas sencilla segun criterios
de informacion. Esta configuracion garantiza que las métricas de error puedan traducirse a costo
operativo, vinculando la precision del prondstico con decisiones de inventario y nivel de servicio.
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Proceso de modelado y seleccion del modelo

La gestion de una serie temporal para la planificacion y control de la produccion (PCP) inicia con una
inspeccion cuidadosa de calidad de datos y periodicidad donde se corrigen ausentes, se definen
frecuencia, horizonte y se visualizan niveles, tendencia y estacionalidad; a continuacion se estabiliza la
varianza mediante transformaciones de potencia Box — Cox; a fin de favorecer la aditividad y el control
de la heterocedasticidad, lo que prepara la serie para la identificacién estructural de ARIMA y de su
contraparte estacional SARIMA cuando existe estacionalidad marcada (Box & Cox, 1964) (figura 1).

Figura 1
Diagrama del flujo del modelado ARIMA

{ cai - Usar un algoritmo
raficar los datos c i
Seleccionar la orden de = hc” ”1. j\:‘w:?“:::if:mlﬁl automatizado
modelo manualmente S
Diferenciar la data hasta la F 4 N\ -
Usar Box-Cox para estabilizar la Usar auto-arima para encontrar el mejor

estaciconalidad | |
varianza modelo de series de tiempo J
Graficar ACF/PACEF de los datos
diferenciada

Seleccionar el mejor modelo

Verificar los supuestos del
modelo seleccionado, mediante

ACF

{Los residuales tienen
ruido blanco?

Estimar el pronéstico |

Nota. Fuente autor a partir de la explicacién de la metodologia de Box et al. (2015).

La gestion de una serie temporal para PCP inicia con una inspeccion cuidadosa de calidad de datos
y periodicidad donde se corrigen ausentes, se definen frecuencia, horizonte y se visualizan niveles,
tendencia y estacionalidad; a continuacién se estabiliza la varianza cuando corresponde mediante
transformaciones de potencia como Box & Cox a fin de favorecer la aditividad y el control de la
heterocedasticidad, lo que prepara la serie para la identificacion estructural de ARIMA y de su
contraparte estacional SARIMA cuando existe estacionalidad marcada (Box & Cox, 1964).

La estacionariedad se contrasta de forma complementaria con pruebas de raiz unitaria y de
estacionariedad en tendencia, por ejemplo, con Dickey & Fuller aumentado para evaluar la presencia
de raiz unitaria y con KPSS para verificar la hipotesis de estacionariedad, de modo que la combinacion
de ambos resultados guie el grado de diferenciacion necesario tanto no estacional como estacional
antes de proceder a la seleccion de drdenes (Dickey & Fuller, 1979; Kwiatkowski et al., 1992).

La determinacién precisa de los términos autorregresivos y de medias moviles se realiza
combinando el analisis visual de las funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial
(PACF) con wuna busqueda automatizada supervisada. Este proceso compara diferentes
especificaciones del modelo segtin criterios de informacion ajustados y el desempefio predictivo
obtenido mediante validacion temporal de tipo rolling origin. De esta forma, se minimiza el riesgo de
sobreajuste y se prioriza la parsimonia, favoreciendo su aplicacién practica en entornos productivos.
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En la practica, esta etapa suele implementarse mediante algoritmos como los incorporados en la
funcion auto.arima() del software R, los cuales exploran de manera secuencial las combinaciones
posibles de 6rdenes y penalizan la complejidad del modelo a través del AICc, con una reoptimizacién
posterior por maxima verosimilitud (Hyndman & Khandakar, 2008).

Una vez identificado el modelo candidato, se realiza un diagnostico exhaustivo de los residuos para
comprobar la validez estadistica del ajuste. Este examen incluye la prueba de (Ljung & Box, 1978), la
revision de la ACF de los residuos y la verificacidon de la estabilidad de los parametros a lo largo del
tiempo. Si se detecta dependencia serial o una especificacion inadecuada, el proceso de identificacion
se repite con o6rdenes alternativos o con diferenciacion adicional hasta conseguir residuos equivalentes
a ruido blanco, condicién esencial para generar prondsticos confiables y trazables (Ljung & Box, 1978).

Estabilizacion de varianza mediante Box—Cox

Una vez, finalizada la limpieza de datos, se evalu6 la necesidad de analizar la posibilidad de estabilizar
la varianza antes de la identificacion del modelo. Para ello se estim6 el pardmetro de la transformacion
de Box & Cox, sobre la serie mensual y se genero6 una visualizacion comparativa entre la escala original
y la escala transformada. El valor estimado de A=0.9774, result6 cercano a la unidad, de modo que la
transformacion no aportd cambios apreciables en la amplitud de las oscilaciones ni en la
homogeneidad del error; en consecuencia, se decidio continuar el andlisis en escala original.

Esta decisiéon es operativamente deseable porque evita introducir un paso de transformacion
innecesaria, que podria complicar la comunicacién de resultados a areas no técnicas, manteniendo la
trazabilidad directa entre la sefial de prondstico y las magnitudes de demanda que utilizan los
responsables de planificacion y control de la produccion. La evidencia visual que sustenta la decision
se reportd en la figura 2, donde se puede verificar que ambas trayectorias son practicamente
indistinguibles, lo que confirma la estabilidad relativa de la varianza en el horizonte de interés.

Figura 2
Serie original no transformada
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Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).
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Desde el punto de vista metodoldgico, se dejo documentado el valor numérico de A=0.9974, ya que
esa trazabilidad posibilita reproducir el andlisis en contextos distintos y facilita auditorias posteriores.
Para este caso, la transformacion no se aplica porque el beneficio potencial es marginal frente al costo

de complejidad adicional.

Esta bitacora de decisiones se empled de manera consistente a lo largo del estudio para preservar la
parsimonia del flujo, una practica alineada con entornos industriales en los que se privilegia la
interpretabilidad del modelo y la facilidad de mantenimiento. Con ello, la serie de trabajo para las
etapas siguientes con la descomposicion de la serie, pruebas de estacionariedad e identificacion y
permanecié en la misma escala que emplean los procesos de planificaciéon e inventarios, lo que
simplifico mas adelante la traduccidon del prondstico a reglas operativas.

Estructura de la serie y evaluacion de estacionariedad

La serie de demanda (2023-2024) se analiz6 mediante un conjunto complementario de procedimientos
graficos y pruebas formales. Dado que el horizonte de observacion abarca iinicamente veinticuatro
meses, no se aplicé una descomposicion clasica en tendencia, ciclo y componente irregular, ya que la
extension temporal no permite identificar con estabilidad un patron estacional completo. En su lugar,
se emplearon herramientas graficas y contrastes estadisticos que permiten evaluar indirectamente la
estructura temporal y la presencia de estacionariedad.

En primer lugar, se inspecciond la estacionalidad visual mediante la figura 3 y el promedio de la
demanda en los dos afios, mediante la figura 4. Estas muestran discrepancias interanuales entre abril
y agosto de 2023 frente a 2024, lo que sugiere una estacionalidad débil o inestable, sin repeticién
sistematica de picos o valles. Este comportamiento visual anticipa que no existe una periodicidad
regular de orden doce, por lo que la inclusién de un componente estacional SARIMA podria inducir
sobre parametrizacion.

Figura 3

Estacionalidad visual
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Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).
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Figura 4
Promedio de la demanda 2023-2024
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Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).

En segundo lugar, se aplicaron tres pruebas formales para contrastar la estacionariedad de la serie,
cuyos indicadores estadisticos fueron exportados directamente desde R y se presentan en la figura 5.

Figura 5

Resultados de las pruebas ADF, KPSS y OCSB exportados desde R

--- DECISION DE DIFERENCIACION ——-

> cat("ADF p =", signif(p_adf,4), "| KP55 p =", signif(p_kpss,4),
+ II:> d :H, d, |r\n|r)

ADF p = 0.6769 | KPSS p = 0.1 =>d = O

> cat("oCsB (m=12) =+ D =", D, "\n")

OCSB (m=12) => D =0

Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).

La prueba de Dickey & Fuller aumentado (ADF) se aplico para contrastar la hipotesis nula de
existencia de raiz unitaria. El estadistico obtenido (p = 0.677) no permitié rechazar dicha hipotesis, lo
que indica que la serie podria presentar no estacionariedad en tendencia.

Por otro lado, la prueba de Kwiatkowski et al.,, 1992 (KPSS), cuya hipodtesis nula plantea
estacionariedad en nivel, arrojé un valor p de 0.100, sin evidencia suficiente para rechazar la estabilidad
del proceso. De manera complementaria, la prueba OCSB (Osborn et al., 1988), utilizado para verificar
la necesidad de diferenciacion estacional con una periodicidad de m =12, devolvid un resultado de D
=0, por lo que no se recomienda aplicar diferenciacion estacional.

La interpretacion conjunta de las pruebas conforma un escenario intermedio: el contraste ADF
sugiere la posible presencia de no estacionariedad, mientras que los resultados de KPSS y OCSB
indican cierta estabilidad en el nivel de la serie. Ante esta evidencia mixta, se opt6é por aplicar el
principio de diferenciacion minima suficiente, privilegiando la parsimonia del modelo y evitando la
sobre-diferenciacion, especialmente en muestras de tamafio reducido.
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El andlisis de los correlogramas ACF y PACF (véase figura 6) confirmo este diagndstico preliminar.
En ellos se observa una rapida atenuacion de la ACF tras los primeros rezagos y un pico destacado en
el PACF correspondiente al primer retardo, comportamiento tipico de un proceso ARMA de orden
bajo y coherente con una estructura estacionaria. En consecuencia, se establecieron los parametros d =
0y D =0 para el modelo final.

Figura 6
Correlogramas ACF/PACF

ACEF (serie sin-diferenciacién) PACF (serie sin-diferenciacion)
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Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).

Los resultados combinados de las pruebas ADF, KPSS y OCSB no aportaron evidencia suficiente
que justificara aplicar diferenciacion, ni en su componente estacional ni en el no estacional (d =0, D =
0). Este comportamiento permitié considerar la serie como estacionaria en nivel, lo que hizo innecesario
modificar su escala original.

Se decidio, por tanto, conservar los datos sin transformaciones diferenciales, con el fin de evitar la
pérdida de informacion relevante sobre la dindmica real de la demanda. Esta eleccion metodoldgica
condujo a la adopcion de un modelo ARMA (Autoregressive Moving Average), adecuado para
describir de manera parsimoniosa las dependencias de corto plazo sin distorsionar la estructura
temporal inherente al proceso.

En el dmbito de la planificacion y control de la produccién, mantener la sefial original es esencial
para garantizar que los pronosticos resulten trazables y puedan emplearse directamente en la
programacion y el abastecimiento operativo.

Validacion temporal y criterio de evaluacion del modelo

Tras confirmarse la estacionariedad de la serie (d =0, D = 0), se procedio6 con la fase de identificacién y
validacion del modelo. La validacidon temporal se llevd a cabo aplicando una estrategia de ventana de
retencion, en la cual se reservaron los tiltimos seis meses de observaciones como conjunto de prueba.
Este procedimiento simula con mayor realismo el uso operativo del pronostico dentro de la
planificacién y control de la produccidn, ya que las decisiones se toman a partir de la informacién
disponible hasta el momento de la planificacion.

El desempertio predictivo del modelo se evaludé mediante los indicadores MAE, RMSE y MAPE, que
cuantifican, respectivamente, la magnitud media del error, su raiz cuadratica y el porcentaje de error
relativo. Esta metodologia permite comprobar la capacidad del modelo para generalizar sin incurrir
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en sobreajuste y, al mismo tiempo, preservar la parsimonia necesaria para mantener la coherencia con
la naturaleza operativa de los datos analizados.

La figura 7 presenta las métricas de desempenio obtenidas para el modelo ARMA (0,0,1) sobre la
ventana de entrenamiento y la ventana de prueba. Se observa un error medio absoluto (MAE) de
1,452.88 unidades y un error porcentual medio absoluto (MAPE) de 12.11 %, valores que reflejan un
nivel de ajuste adecuado para la escala operativa de la demanda. El estadistico de Theil’s U = 0.837
confirma una precisidn superior al prondstico naive, lo que valida la capacidad predictiva del modelo
en el horizonte considerado.

Figura 7
Meétricas de desempeiio ARMA (0,0,1)

> # Prondstico en test y métricas

> fc_test <- forecast(fit_auto, h = length(test))
> acc_test <- accuracy(fc_test, test)

> acc_test

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1 Theil's U
Training set 29.38426 1024.680 894.4244 -0.6278233 7.53215 0.4791987 0.1083518 NA
Test set -171.50093 1546.881 1452.8776 -3.1509748 12.11000 0.7783968 0.2342478 0.8374872

Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).

Posteriormente, se implementd una busqueda automatizada supervisada utilizando la funcion
auto.arima() del entorno R, con la restricciéon de mantener los parametros diferenciales fijados en cero
(d =0, D=0), tal como se justificé en la seccion anterior. La busqueda exhaustiva sin aproximaciones
permitié explorar combinaciones de érdenes autorregresivos y de medias moviles bajo el criterio de
informacién corregido (AICc).

El primer modelo candidato obtenido correspondid a una configuracion ARMA(0,0,1) con media
distinta de cero, cuyos pardmetros estimados y criterios de ajuste se presentan en la figura 8. El
coeficiente del componente MA(1) resultd significativo (0; = 0.879, p < 0.05), indicando una
dependencia temporal de corto plazo positiva. El logaritmo de la verosimilitud (-151.06) y los valores
de AIC=308.11, AICc=309.83 y BIC =310.79 evidencian un buen equilibrio entre ajuste y complejidad.

Figura 8
Ajuste del modelo ARMA(0,0,1) y estimacion de pardmetros exportados desde R

> fit_auto
Series: train
ARIMA(0,0,1) with non-zero mean

Coefficients:
mal mean
0.8793 12090.5339
s.e. 0.1632 442.7143

sigmar2 = 1181216: log Tikelihood = -151.06
ATIC=308.11 AICc=309.83 BIC=310.79

Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).

Con el objetivo de garantizar estabilidad en la eleccion, se examind un vecindario de ordenes
alrededor del modelo inicial, evaluando distintas combinaciones (p,q) en el rango [0,2]. Para cada
especificacion se calcularon los valores de AICc, MAE, RMSE y MAPE, tanto en la ventana de
entrenamiento como en la de prueba. Los diez mejores resultados se sintetizan en la figura 9,
ordenados por AICc.
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Esta comparacion permitié verificar la robustez del modelo ARMA(0,0,1), el cual mostré un
rendimiento competitivo (MAPE = 12.11 %, RMSE = 1546.88) frente a modelos de mayor orden,
confirmando que la adicion de pardametros no mejoraba sustancialmente la precision del pronostico.
Por tanto, se selecciond dicho modelo por su parsimonia, interpretabilidad y estabilidad, atributos
prioritarios en el ambito del PCP, donde la prevision debe integrarse a sistemas de decisién sobre
inventarios, capacidad y programacion de la produccion.

Figura 9

Modelos ARMA(p,q) candidatos ordenados por AICc

AICC MAE RM5E MAPE
309.8293 1452.878 1546.881 12.11000
311.9005 1319.013 1390.297 11.18835
312.5969 1369.431 1447.797 11.54848
315.2149 1322.321 1395.790 11.23545
315.8445 1367.576 1456.283 11.85644
318.2698 1553.352 1681.961 12.82155

Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).
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Evaluacidon comparativa con modelo de referencia

Con el fin de verificar la utilidad practica del modelo ARMA(0,0,1), se realiz6é una comparacion frente
a un modelo de referencia ingenuo (Naive forecast), que replica la tltima observacion disponible como
pronostico. Este contraste buscd determinar si el modelo candidato aportaba una mejora sustancial
respecto de una estrategia base de minima complejidad, lo cual resulta fundamental en el contexto de
planificacién y control de la produccion (PCP), donde los modelos deben justificar su adopciéon
mediante ganancias operativas tangibles.

La evaluacion se efectud sobre la ventana de prueba mediante los indicadores MAE, RMSE y MAPE.
Los resultados se presentan en la figura 10, donde muestra que el modelo candidato presenta menores
valores de MAE, RMSE y MAPE que el prondstico naive, confirmando su superioridad relativa para
el contexto operativo considerado y la figura 11 muestra la comparacidon visual entre la demanda
observada y los prondsticos generados por ambos métodos.

Figura 10

Métricas de desemperio (candidato vs naive)
Modelo MAE RM5E MAPE
ARMA candidato 1452.878 1546.881 12.11000
Naive (Gltima observacion) 2408.167 2839.101 22.07348

Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).

Aunque las métricas del modelo ARMA(0,0,1) (MAE = 1452.88; RMSE = 1546.88; MAPE = 12.11 %)
son solo moderadamente inferiores a las del modelo Naive (MAE = 2408.17; RMSE = 2839.10; MAPE =
22.07 %), la mejora relativa en torno al 45 % en MAPE evidencia una reducciéon apreciable del error
porcentual medio y una mejor representacion de las fluctuaciones locales de la demanda.

Aungque visualmente los errores parecen cercanos, si existe mejora cuantitativa, especialmente en el
MAPE (12.11 % frente a 22.07 %), lo que representa casi la mitad del error relativo del modelo naive.
En planificacion de la produccion, esa mejora equivale a una reduccion significativa de desajustes de
inventario o capacidad, por lo que el resultado es operativamente relevante, aunque estadisticamente
moderado.
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Figura 11

Prondéstico Arma vs Naive

Validacién: observado vs prondsticos (llustracién 2g)
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Linea a trazos: Naive

Demanda

G~
&

Tiempo

Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).
Diagnostico de residuos: independencia, normalidad y homocedasticidad

Una vez ajustado el modelo ARMA (0,0,1), se efectué un diagnoéstico exhaustivo de residuos con el
proposito de verificar el cumplimiento de los supuestos de ruido blanco, condicién esencial para que
las predicciones sean estadisticamente validas y no estén afectadas por informacién no explicada. Este
proceso comprendié la evaluacion de los supuestos de independencia, normalidad vy
homocedasticidad de los residuos, mediante un conjunto complementario de pruebas estadisticas y
herramientas graficas.

Supuesto de Independencia

El primer supuesto establece que los residuos deben comportarse como un proceso no correlacionado
en el tiempo (ruido blanco). Para contrastar esta condicidn, se aplicé la prueba de (Ljung & Box, 1978)
cuya hipotesis nula plantea que no existe autocorrelacion significativa hasta un namero determinado
de retardos. Si el valor p resultante es mayor a 0.05, no se rechaza la hipotesis nula, por lo que los
residuos pueden considerarse independientes para este estudio (figura 12).

Figura 12

Box-Ljunt test
Box-Ljung test

data: residuals(fit_cand)
X-squared = 6.3311, df = 10, p-value = 0.7867

Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).

Ademas de la prueba formal, se utilizo la Funcion de Autocorrelacion (ACF) para inspeccionar
visualmente la estructura serial. En la figura 13, se observa que tinicamente el primer rezago presenta
un pico marginalmente superior al limite de confianza, efecto comun en modelos de tipo MA(1) debido
al término de media movil. A partir del segundo rezago, todas las barras permanecen dentro de las
bandas, lo que confirma la ausencia de autocorrelaciéon remanente y, en consecuencia, el cumplimiento
del supuesto de independencia.
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Figura 13
ACEF de residuos
ACF de residuos (modelo candidato)
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Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).

Supuesto de Normalidad

El segundo supuesto plantea que los residuos deben aproximarse a una distribucién normal con media
cero, lo que garantiza que las estimaciones de los parametros del modelo sean eficientes y que los
intervalos de confianza sean validos. Este criterio se aprecia en la figura 14, donde se analizé el
histograma de residuos, que permite observar la forma general de la distribucién, verificando si se
aproxima a la campana de Gauss; en este caso, los residuos mostraron una distribucién
aproximadamente simétrica y centrada en cero; adicional el grafico de cuantiles tedricos (Q-Q plot),
que compara los cuantiles observados con los de una distribucion normal teorica; para este caso los
puntos observados se alinearon razonablemente con la diagonal, indicando que las desviaciones
respecto a la normalidad son menores y no sistematicas.

Supuesto de homocedasticidad

El tercer supuesto requiere que la varianza de los residuos sea constante a lo largo del tiempo, lo que
implica que el modelo mantiene estabilidad en su capacidad predictiva y no genera prondsticos
sesgados en determinados periodos. Este aspecto se evalu6 visualmente mediante la dispersion de los
residuos y la uniformidad de las barras en el histograma, en las cuales no se observaron cambios
abruptos ni heterogeneidad visible en la amplitud de los residuos, lo que indica homocedasticidad y
confirma que el modelo produce errores de magnitud similar en toda la serie; por tanto la evidencia
obtenida respalda que el modelo ARMA(0,0,1) cumple adecuadamente los tres supuestos
fundamentales: independencia, normalidad y homocedasticidad, garantizando que las predicciones
sean estadisticamente consistentes y operativamente confiables para la planificacion y control de la
produccion.
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Figura 14

Histograma de residuos y grifico de cuantiles tedricos (Q—Q plot)
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Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).
Reestimacion de la serie y prondstico final

Una vez completada la fase de validacion y diagndstico del modelo, se llevd a cabo una reestimacion
final utilizando la totalidad de la serie temporal. El propdsito fue incorporar la mayor cantidad posible
de informacidn histdrica antes de generar el pronostico operativo. Durante esta etapa no se modificd
la estructura del modelo, que permanecié como ARMA(0,0,1); inicamente se ajustaron los parametros
con el fin de mejorar la precision de la estimacion y asegurar la estabilidad del modelo en su aplicacién
practica (figura 15).

Figura 15
Ajuste final

> fit_final
Series: ts_work
ARIMA(D,0,1) with non-zero mean

Coefficients:
mal mean
0.9997 12040.4549
s.e. 0.3700 417.3245

sigmar2 = 1185884: Tog Tikelihood = -202.45
AIC=410.9 AICc=412.1 BIC=414.43

-

Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).

El modelo reestimado con la serie completa permitié generar un prondstico operativo para un
horizonte de seis meses, incorporando intervalos de confianza al 80 % y 95 %, se puede apreciar en la
figura 16, la trayectoria proyectada junto con sus bandas de incertidumbre, las cuales reflejan la
variabilidad esperada del proceso. Los valores obtenidos sirven como insumo directo para la
programacion de la produccion y la planificacion del abastecimiento, garantizando que las decisiones
operativas se basen en estimaciones estadisticamente fundamentadas.
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Figura 16
Pronéstico ARMA h=6

Pronéstico ARMA (h=6)
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Nota. Fuente autor a partir de los datos mensuales de demanda (2023-2024).

3. Resultados

La validacion temporal con una ventana de retencion de seis meses mostré que el modelo ARMA(0,0,1)
superd al referente Naive, evidenciando una mejor capacidad de pronostico en el horizonte de prueba.
En la figura 7 se presentan las métricas de desempeno: el modelo ARMA alcanzé MAE =1 452.88,
RMSE =1 546.88 y MAPE = 12.11 %, frente a MAE =2 408.17, RMSE = 2 839.10 y MAPE = 22.07 % del
modelo Naive. La mejora relativa de aproximadamente 45 % en el MAPE evidencia una ganancia
operativa concreta respecto a la linea base, en coherencia con los objetivos del Plan de Planificacion y
Control de la Produccién (PCP). Este resultado se traduce en una reduccion de desajustes entre
inventario, capacidad productiva y demanda real.

Como se observa en la figura 11, el modelo ARMA presenta proyecciones mas ajustadas durante la
validacién, con menor dispersion frente al modelo Naive. En este sentido, el modelo definitivo
adoptado fue ARMA(0,1), equivalente a ARIMA(0,0,1), lo que implica la ausencia de componente
autorregresivo (AR = 0) y de diferenciacion (d = 0). En términos practicos, esta estructura representa
un proceso estacionario, donde la demanda futura se explica como un nivel medio con perturbaciones
de corto plazo.

El entrenamiento se realizé con los primeros 18 meses de datos, reservando los seis restantes para
la fase de prueba, con el fin de simular un escenario real de planificacion. En la figura 8 se evidencia
un ajuste consistente del modelo alrededor del valor medio, mientras que en la figura 10 se observa la
estabilidad de los residuos dentro de limites controlados.

Debido a su configuracion, el modelo tiende a converger rapidamente hacia el nivel medio de la
serie (= 12 000 unidades), sin tendencia ni estacionalidad marcada. Por ello, en la figura 16 se observa
una trayectoria proyectada practicamente horizontal. Esta caracteristica es tutil en entornos de
demanda estable y horizonte corto (24 meses), ya que facilita la trazabilidad y el control del
comportamiento del modelo en el PCP.

En términos operativos, los planes de produccion y abastecimiento deben estructurarse en torno al
valor medio, gestionando la variabilidad mediante stock de seguridad. Este puede calcularse a partir
de la varianza del error de prondstico y el lead time del sistema.
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El andlisis residual confirmo la validez estadistica del modelo para la prediccion de la demanda. En
la figura 13 se observa que la funcién de autocorrelacion (ACF) de los residuos no presenta estructura
serial significativa. El leve pico en el rezago 1 es marginal y esperable en procesos MA(1), mientras que

los demas rezagos permanecen dentro de los intervalos de confianza, lo que respalda la independencia
temporal.

De manera complementaria, en la figura 12, la prueba de Ljung & Box (1978) no rechazé la hipotesis
nula de ausencia de autocorrelacion hasta doce rezagos (p-value = 0.7867), reforzando este resultado.
Asimismo, el histograma de residuos y la grafica Q-Q (figura 14) muestran una distribucién
aproximadamente normal, con simetria central y curtosis moderada, sin afectar la linealidad del modelo.

La inspeccion de la varianza a lo largo del tiempo no evidencia heterocedasticidad. En conjunto,
estas pruebas indican que los residuos se comportan como ruido blanco, cumpliendo los supuestos de
independencia, normalidad y homocedasticidad. Esto garantiza prondsticos no sesgados y métricas de
error confiables, fundamentales para la toma de decisiones en planificacién y control de la produccion.

Una vez validado el modelo, se realizd su reestimacién con la serie completa de 24 meses para
aprovechar toda la informacion disponible. Se mantuvo la estructura ARMA(0,1), ajustando tnicamente
los pardmetros mediante maxima verosimilitud. Como resultado, los valores de AIC, AICc y BIC
variaron respecto a la fase de entrenamiento, sin modificar la interpretacion conceptual del modelo.

La figura 16 presenta el prondstico operativo a seis meses con intervalos de confianza del 80 % y 95
%. La linea central representa el valor esperado, mientras que las bandas grises reflejan la incertidumbre
del pronostico. El modelo converge hacia un nivel estable, lo que permite definir politicas de punto de
pedido y niveles de inventario coherentes con los estandares de servicio. Este resultado puede integrarse
en sistemas MPS/MRP y en esquemas S&OP/IBP, fortaleciendo la planificacion mediante una base de
proyeccion parsimoniosa, auditada y de facil interpretacion operativa.

4. Discusion

La evidencia mostr6 que la serie mensual analizada no requiri¢ transformacion de varianza ni
diferenciacion para alcanzar condiciones de estacionariedad operativas; en consecuencia, se trabajo en
escala original con una estructura ARMA de bajo orden, decision alineada con el principio de
parsimonia y con practicas recomendadas para evitar el sobre diferenciado y preservar desempeno
fuera de muestra (Fattah et al., 2018).

La validacion temporal aplicada con retencion final, junto con la comparacion frente al modelo
ingenuo, demostrdé una mejora significativa en la capacidad predictiva, reflejada en la reduccion de los
principales errores de pronostico. Paralelamente, los diagndsticos residuales descartaron la existencia
de autocorrelacion remanente, lo que confirma que la dindmica serial relevante fue correctamente
capturada por el modelo (Fildes et al., 2009).

En cuanto al andlisis de estacionariedad, se recurri6é a un conjunto de contrastes complementarios.
El ADF evalua la hipdtesis nula de presencia de raiz unitaria, mientras que la KPSS parte de la hipdtesis
nula de estacionariedad en nivel. La lectura cruzada de ambas pruebas constituye una practica comun
cuando el nimero de observaciones es limitado, ya que permite equilibrar sensibilidad y robustez. En
este caso, los correlogramas respaldaron la aplicacién de una diferenciacion minima suficiente,
evitando un sobreajuste que incrementara innecesariamente la varianza del error.

Respecto a la estacionalidad, la prueba OCSB no recomendd realizar diferenciacion con periodo
doce, y los gréficos estacionales evidenciaron un patrén débil o inestable. Bajo estas condiciones, la
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inclusiéon de un término SARIMA no resultaba justificable desde el punto de vista estadistico ni
operativo (Rodrigues & Osborn, 1999).

El impacto operativo del prondstico fue tangible en tres frentes de planificacion y control de la
produccion (PCP). Primero, como baseline objetivo para S&OP/IBP, un ARMA parsimonioso y
reproducible permitié separar la sefal estadistica del juicio experto, acortar ciclos de consenso y
mejorar la trazabilidad de supuestos de capacidad y compras (Hyndman & Khandakar, 2008).

Segundo, en inventarios; de tal forma los prondsticos se dimensionan un correcto punto de pedido
y el stock de seguridad a partir de la media esperada y de la varianza del error de prondstico durante
el lead time; al incorporar la autocorrelacion propia del ARMA, se evita infradimensionamientos
frecuentes cuando se usa varianza “en crudo” (Syntetos & Boylan, 2005). En tercer lugar, la reduccién
de la incertidumbre en el prondstico contribuye directamente a disminuir el efecto latigo (Bullwhip
Effect), ya que favorece la estabilidad de las érdenes a lo largo de la cadena de suministro y reduce la
variabilidad de la carga de trabajo en los centros de produccién (Wahedi et al., 2023).

Desde la optica de la optimizacion de la cadena de suministro, una reduccién en el error de
prondstico implica, para lead times y niveles de servicio equivalentes, la posibilidad de operar con
stocks de seguridad mas bajos, lo que a su vez libera capital inmovilizado y disminuye los costos
totales. Estos efectos se reflejan directamente en indicadores clave como el fill rate y el On-Time
Delivery (OTD).

La literatura respalda esta relacidn, especialmente cuando la varianza del error de prondstico se
estima de forma coherente con la estructura serial del proceso de demanda (Mai et al., 2017; Babai et
al., 2013). Asimismo, mantener una linea base estable evita oscilaciones innecesarias en los sistemas
MPS/MRP, reduce la necesidad de ajustes reactivos y favorece una zona congelada (frozen zone) mas
predecible, todo ello sin comprometer la interpretabilidad gerencial ni la trazabilidad del proceso
(Hyndman & Khandakar, 2008).

Entre las limitaciones del estudio se reconoce que la longitud muestral, compuesta por solo
veinticuatro observaciones, restringio el poder estadistico de las pruebas y la estabilidad en la
descomposicion estacional. Contar con un historial mas amplio, idealmente de 36 meses o mas, permitiria
reevaluar la inclusién de un término SARIMA y aplicar esquemas de validacion mas robustos, como la
estrategia rolling origin, que incrementan la fiabilidad del modelo y su capacidad de generalizacion.

También es relevante capturar shocks exdgenos (promociones, rupturas de stock, eventos macro)
como regresores. Aun asi, la coherencia entre la ganancia frente a Naive, la validez de supuestos
residuales y la utilidad en PCP respald¢ la viabilidad industrial del enfoque. De esta forma la sintesis, el
encadenamiento “ARMA parsimonioso, pardmetros de inventario que se conecta a un plan de
produccién” demuestra mejora del nivel de servicio con menor capital inmovilizado, contribuyendo a
optimizar la cadena de suministro bajo ventanas histdricas cortas y estacionalidad débil (Babai et al.,
2013).

5. Conclusiones

El estudio demostré que, con una historia mensual limitada a veinticuatro periodos y una
estacionalidad débil o inestable, resultdé metodologicamente preferible un enfoque ARMA
parsimonioso sin diferenciaciéon (d =0, D =0) frente a alternativas mas complejas. La estimacion de Box
& Cox cercana a la unidad, la lectura conjunta de ADF y KPSS, y la evidencia de ACF/PACF
sostuvieron la decision de no transformar ni diferenciar la serie.
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La validacién temporal mediante retencion al final de la muestra, junto con la comparacion frente
al modelo Naive, evidencio una mejora predictiva significativa fuera de muestra. Los diagndsticos de
residuos, en particular la prueba de (Ljung & Box, 1978) y la inspeccion de la ACF residual,
confirmaron que estos se comportan como ruido blanco, lo que valida la independencia temporal y la
consistencia del modelo.

De este modo, el flujo de modelado conserv¢ la interpretabilidad y la trazabilidad necesarias para
su aplicacion en entornos industriales y desde la perspectiva de la optimizacion de la cadena de
suministro y de la planificacion y control de la produccién (PCP), el pronodstico actia como una linea
base estadistica no sesgada, 1til para articular los ciclos S&OP/IBP y separar la sefal cuantitativa del
juicio experto.

En el plano tactico de inventarios, la proyeccion permitié dimensionar el punto de pedido y el stock
de seguridad con base en la varianza del error de prondstico durante el lead time, coherente con la
autocorrelaciéon de la serie. En términos practicos, esta precision se traduce en menor capital
inmovilizado para un mismo nivel de servicio y, por extensidn, en una reduccion de faltantes.

Asimismo, al disminuir la incertidumbre del prondstico, el modelo contribuye a mitigar el efecto
latigo (Bullwhip Effect), estabilizando los pedidos a proveedores y suavizando la carga operativa de
los centros en los sistemas MPS/MRP, de esto modo el encadenamiento metodoldgico iniciando desde
el prondstico ARMA, seguido por pardmetros de inventario y sustentado en un plan maestro de
produccion, demuestra ser viable y escalable en contextos donde la informacién es limitada o la
estacionalidad resulta inestable. Trabajar en la escala original de la serie y con érdenes bajos evita
sobreajustes y facilita la comunicacién de supuestos y resultados a las dreas operativas, un aspecto
esencial cuando las decisiones de produccion y aprovisionamiento deben ser auditables y repetibles.

En conjunto, este trabajo presenta un procedimiento reproducible que conecta un modelo ARMA
rigurosamente diagnosticado con decisiones operativas concretas dentro del PCP. Los resultados
obtenidos muestran mejoras comprobables en la precision de los prondsticos, el dimensionamiento de
inventarios y la estabilidad del plan de produccion.

Estas evidencias respaldan la adopcion de lineas base estadisticas simples pero robustas como
herramienta de optimizacion dentro de la cadena de suministro, especialmente en contextos donde la
informacion es escasa y la gestion gerencial prioriza la interpretabilidad, la trazabilidad y la rapidez
de implementacion.

Referencias

Ali, M., Boylan, J., & Syntetos, A. (2012). Forecast errors and inventory performance under forecast
information  sharing.  International  Journal — of  Forecasting,  28(4),  830-841.
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2010.08.003

Babai, M., Ali, M., Boylan, J., & Syntetos, A. (2013). Forecasting and inventory performance in a two-
stage supply chain with ARIMA(0,1,1) demand: Theory and empirical analysis. International
Journal of Production Economics, 143(2), 463—471. https://doi.org/10.1016/j.ijpe.2011.09.004

Box, G., & Cox, D. (1964). An analysis of transformations. Journal of the Royal Statistical Society: Series B
(Methodological), 26(2), 211-243. https://doi.org/10.1111/j.2517-6161.1964.tb00553.x

Box, G., Jenkins, G., Reinsel, G., & Ljung, G. (2015). Time series analysis: Forecasting and control (5th ed.).
Wiley. https://n9.cl/n0928

Juan Diego Erazo Rodriguez, Vanessa Lorena Valverde Gonzdlez, Raiil Gregorio Martinez Pérez, Javier Edmundo Albuja Jdcome 980
BY NC


https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2010.08.003
https://doi.org/10.1016/j.ijpe.2011.09.004
https://doi.org/10.1111/j.2517-6161.1964.tb00553.x
https://n9.cl/n0928

https://rei.esprint.tech

Esprint Investigaci ISSN: 2960-8317
sprint Investigacion Vol. 5 N° 1, enero-junio 2026 (964-982) SSN: 2960-83

Chen, F., Drezner, Z., Ryan, J., & Simchi-Levi, D. (2000). Quantifying the bullwhip effect in a simple
supply chain: The impact of forecasting, lead times, and information. Management Science, 46(3),
436-443. https://doi.org/10.1287/mnsc.46.3.436.12069

De Gooijer, J., & Hyndman, R. (2006). 25 years of time series forecasting. International Journal of
Forecasting, 22(3), 443-473. https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2006.01.001

Dickey, D., & Fuller, W. (1979). Distribution of the estimators for autoregressive time series with a unit
root. Journal of  the American Statistical Association, 74(366), 427-431.
https://doi.org/10.1080/01621459.1979.10482531

Fattah, J., Ezzine, L., Aman, Z., El Moussami, H., & Lachhab, A. (2018). Forecasting of demand using
ARIMA model. International Journal of Engineering Business Management, 10, 1-9.
https://doi.org/10.1177/1847979018808673

Fildes, R., Goodwin, P., Lawrence, M., & Nikolopoulos, K. (2009). Effective forecasting and judgmental
adjustments: An empirical evaluation and strategies for improvement in supply-chain
planning. International Journal of Forecasting, 25(1), 3-23.
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2008.11.010

Goltsos, T., Syntetos, A., Glock, C., & Ioannou, G. (2022). Inventory — forecasting: Mind the gap.
European Journal of Operational Research, 299(2), 397-419.
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2021.07.040

Hyndman, R., & Khandakar, Y. (2008). Automatic time series forecasting: The forecast package for R.
Journal of Statistical Software, 27(3), 1-22. https://doi.org/10.18637/jss.v027.i03

Kwiatkowski, D., Phillips, P., Schmidt, P., & Shin, Y. (1992). Testing the null hypothesis of stationarity
against the alternative of a unit root: How sure are we that economic time series have a unit
root? Journal of Econometrics, 54(1-3), 159-178. https://doi.org/10.1016/0304-4076(92)90104-Y

Ljung, G., & Box, G. (1978). On a measure of lack of fit in time series models. Biometrika, 65(2), 297-303.
https://doi.org/10.1093/biomet/65.2.297

Mai, D, Liu, T., Morris, M., & Sun, S. (2017). Quality coordination with extended warranty for store-
brand  products.  European  Journal of  Operational — Research,  256(2), 524-532.
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2016.06.042

Makridakis, S., Spiliotis, E., & Assimakopoulos, V. (2020). The M4 Competition: 100,000 time series and
61 forecasting methods. International  Journal  of  Forecasting,  36(1), 54-74.
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2019.04.014

Osborn, D., Chui, A., Smith, J., & Birchenhall, C. (1988). Seasonality and the order of integration for
consumption.  Oxford  Bulletin  of  Economics and  Statistics,  50(4), 361-377.
https://doi.org/10.1111/j.1468-0084.1988.mp50004002.x

Rodrigues, P., & Osborn, D. (1999). Performance of seasonal unit root tests for monthly data. Journal
of Applied Statistics, 26(8), 985-1004. https://doi.org/10.1080/02664769921981

Syntetos, A., & Boylan, J. (2005). The accuracy of intermittent demand estimates. International Journal
of Forecasting, 21(2), 303-314. https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2004.10.001

Wahedi, H., Heltoft, M., Christophersen, G., Severinsen, T., Saha, S., & Nielsen, I. (2023). Forecasting
and inventory planning: An empirical investigation of classical and machine learning
approaches for Svanehoj's future software consolidation. Applied Sciences, 13(15), 8581.
https://doi.org/10.3390/app13158581

Juan Diego Erazo Rodriguez, Vanessa Lorena Valverde Gonzdlez, Raiil Gregorio Martinez Pérez, Javier Edmundo Albuja Jdcome 981
BY NC


https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://doi.org/10.1287/mnsc.46.3.436.12069
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2006.01.001
https://doi.org/10.1080/01621459.1979.10482531
https://doi.org/10.1177/1847979018808673
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2008.11.010
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2021.07.040
https://doi.org/10.18637/jss.v027.i03
https://doi.org/10.1016/0304-4076(92)90104-Y
https://doi.org/10.1093/biomet/65.2.297
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2016.06.042
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2019.04.014
https://doi.org/10.1111/j.1468-0084.1988.mp50004002.x
https://doi.org/10.1080/02664769921981
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2004.10.001
https://doi.org/10.3390/app13158581

https://rei.esprint.tech

Esprint Investigaci ISSN: 2960-8317
sprint Investigacion Vol. 5 N° 1, enero-junio 2026 (964-982) SSN: 2960-83

Wang, C., Chien, C., & Trappey, A. (2021). On the application of ARIMA and LSTM to predict order
demand based on short lead time and on-time delivery requirements. Processes, 9(7), 1157.
https://doi.org/10.3390/pr9071157

Wang, X., & Disney, S. (2016). The bullwhip effect: Progress, trends and directions. European Journal of
Operational Research, 250(3), 691-701. https://doi.org/10.1016/j.ejor.2015.07.022

Transparencia

Conflicto de interés

Los autores declaran que no existen conflictos de interés de naturaleza alguna como parte de la
presente investigacion.

Fuente de financiamiento
Los autores financiaron completamente la investigacion.
Contribucion de autoria

Juan Diego Erazo Rodriguez: Conceptualizacion, metodologia, validacion, analisis formal,
investigacion, gestion de datos, redaccion - preparacion del borrador original, redaccién - revision y
edicidn, financiamiento, administracion del proyecto, recursos, supervision.

Vanessa Lorena Valverde Gonzdlez: Conceptualizacién, software, validacién, andlisis formal,
investigacidn, gestion de datos, redaccion - preparacion del borrador original, redaccién - revision y
edicidn, financiamiento, supervision.

Raul Gregorio Martinez Pérez: Conceptualizacién, metodologia, andlisis formal, investigacion,
visualizacion, redaccion - preparacion del borrador original, redaccion - revision y edicion,
financiamiento.

Javier Edmundo Albuja Jacome: Conceptualizacion, andlisis formal, investigacion, visualizacidn,
redaccion - preparacion del borrador original, redaccion - revision y edicidn, financiamiento, recursos.

Los autores contribuyeron activamente en el analisis de los resultados, revision y aprobacion del
manuscrito final.

Juan Diego Erazo Rodriguez, Vanessa Lorena Valverde Gonzdlez, Raiil Gregorio Martinez Pérez, Javier Edmundo Albuja Jdcome 982
BY NC


https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://doi.org/10.3390/pr9071157
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2015.07.022

	1. Introducción
	2. Metodología
	3. Resultados
	4. Discusión
	5. Conclusiones
	Referencias
	Transparencia

