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Resumen: El pronóstico de la demanda constituye el primer eslabón de la planificación 
en los sistemas de producción Make-to-Stock, donde la fabricación se anticipa a los 
pedidos y un error de estimación se traduce en quiebres de inventario o en exceso de 
producto terminado. El objetivo de este estudio fue evaluar y comparar modelos de series 
de tiempo para el pronóstico de la demanda en un entorno de producción Make-to-Stock, 
con el fin de optimizar la planificación de la producción. Se comparó siete modelos de 
series de tiempo y suavizamiento (promedio móvil simple, promedio móvil ponderado, 
suavizamiento exponencial simple, método de Holt, Holt-Winters aditivo, Holt-Winters 
multiplicativo y descomposición) sobre la demanda mensual de una empresa industrial 
de producción en línea de bienes de consumo masivo, a lo largo de cuarenta y ocho 
meses. La serie se dividió en treinta y seis meses de entrenamiento y doce de validación, 
y el desempeño se midió mediante la desviación absoluta media, el error cuadrático 
medio, el error porcentual absoluto medio y la señal de rastreo. Los resultados mostraron 
una superioridad neta de los modelos que incorporan estacionalidad, con errores 
porcentuales cercanos al 2,4 %, frente a valores superiores al 7,8 % en los métodos que la 
ignoran. Aunque la descomposición alcanzó el menor error de magnitud, la señal de 
rastreo evidenció un sesgo de subestimación, por lo que se seleccionó Holt-Winters 
multiplicativo al combinar exactitud y ausencia de sesgo. Con este modelo se proyectó la 
demanda de 2026 como insumo para la planificación. El estudio confirma que los 
modelos clásicos, interpretables y de bajo costo computacional, resultan suficientes para 
sustentar decisiones de producción en contextos de demanda continua y estacional. 

Palabras clave: Holt-Winters, Make-to-Stock, planificación de la producción, pronóstico 
de demanda, series de tiempo. 
Abstract: Demand forecasting constitutes the first step in planning within Make-to-Stock 
production systems, where manufacturing is carried out in anticipation of orders and estimation 
errors result in stockouts or excess finished goods. The objective of this study was to evaluate and 
compare time series models for demand forecasting in a Make-to-Stock production environment, 
in order to optimize production planning. Seven time series and smoothing models were compared 
(simple moving average, weighted moving average, simple exponential smoothing, Holt’s method, 
additive Holt-Winters, multiplicative Holt-Winters, and decomposition) using monthly demand 
data from a manufacturing company operating in a mass consumer goods production line over a 
period of forty-eight months. The series was divided into thirty-six months for training and twelve 
months for validation, and performance was measured using mean absolute deviation, mean 
squared error, mean absolute percentage error, and tracking signal. The results showed a clear 
superiority of models that incorporate seasonality, with percentage errors close to 2.4%, compared 
to values above 7.8% in methods that ignore it. Although decomposition achieved the lowest 
magnitude error, the tracking signal revealed a tendency toward underestimation; therefore, the 
multiplicative Holt-Winters model was selected, as it combined accuracy with the absence of bias. 
Using this model, demand for 2026 was forecast as input for production planning. The study 
confirms that classical, interpretable, and low-computational-cost models are sufficient to support 
production decision-making in contexts of continuous and seasonal demand. 

Keywords: Demand forecasting, Holt-Winters, Make-to-Stock, production planning, time 
series. 
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1. Introducción 

La función de producción en las empresas manufactureras contemporáneas se fundamenta en la 
capacidad de anticipar la demanda del mercado antes de que esta se materialice. En los sistemas de 
producción bajo la estrategia Make-to-Stock (MTS), esta capacidad no constituye únicamente una 
ventaja operativa, sino el eje central del sistema productivo. A diferencia de los modelos Make-to-
Order, donde la producción se activa a partir de pedidos confirmados, el enfoque MTS implica una 
producción anticipada e independiente de la demanda específica, generando inventarios de producto 
terminado disponibles para satisfacer la demanda inmediata del consumidor. Esta lógica de 
producción basada en inventarios traslada la incertidumbre hacia el sistema productivo y asigna al 
pronóstico de demanda un rol crítico en el equilibrio entre sobreinventario y desabastecimiento 
(Kumar et al., 2024). 

La vigencia de los modelos clásicos de pronóstico sigue siendo relevante. Diversos estudios han 
evaluado el suavizamiento exponencial de Holt-Winters frente a modelos autorregresivos integrados 
de media móvil en la gestión de inventarios, evidenciando que ambos enfoques mantienen un 
desempeño competitivo bajo distintas condiciones de estabilidad económica, dependiendo de las 
características de la serie analizada (Kumar et al., 2024). De manera complementaria, la evidencia en el 
sector energético muestra que los modelos de suavizamiento, combinados con técnicas de regresión, 
pueden alcanzar niveles de precisión comparables a enfoques más complejos (Rao et al., 2023). 

En contraste, la última década ha evidenciado un crecimiento significativo de los enfoques 
basados en aprendizaje automático y aprendizaje profundo. Modelos como redes LSTM, máquinas 
de soporte vectorial, métodos de boosting y arquitecturas híbridas han sido aplicados con éxito en 
la predicción de demanda, especialmente en contextos con relaciones no lineales y patrones 
temporales complejos (Lei et al., 2025; Douaioui et al., 2024). Sin embargo, la literatura también señala 
que los modelos estadísticos clásicos como SARIMAX y Holt-Winters mantienen ventajas en 
términos de interpretabilidad, eficiencia computacional y estabilidad predictiva frente a alternativas 
más complejas (Wang et al., 2021). 

Esta coexistencia de enfoques confirma que no existe un modelo de pronóstico universalmente 
superior para todas las situaciones, puesto que el desempeño depende de las características 
específicas de la serie de demanda, tales como tendencia, estacionalidad, aleatoriedad e intermitencia 
(Douaioui et al., 2024). 

A pesar del amplio desarrollo de la literatura, persiste una brecha relevante. La mayoría de los 
estudios recientes se concentra en entornos con alta disponibilidad de datos y alta complejidad 
analítica, mientras que muchas empresas manufactureras de bienes de consumo masivo requieren 
modelos que combinen precisión, interpretabilidad y facilidad de implementación. Adicionalmente, 
persiste el uso de métodos no sistemáticos basados en juicio experto, lo que evidencia la necesidad 
de enfoques metodológicos reproducibles y operativamente viables (Aidoo-Anderson et al., 2025).  

En este contexto, el objetivo de este estudio fue evaluar y comparar modelos de series de tiempo 
para el pronóstico de la demanda en un entorno Make-to-Stock, con el fin de optimizar la 
planificación de la producción. 
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2. Metodología 

La investigación adoptó un enfoque cuantitativo aplicado, con diseño no experimental y longitudinal, 
mediante el análisis de una serie histórica de demanda. Se aplicaron diferentes modelos de pronóstico 
de series de tiempo; se evaluó comparativamente su precisión predictiva y, a partir del modelo que 
presentó el mejor desempeño, se generó el pronóstico operativo utilizado como insumo para la 
planificación de la producción. 

El estudio se desarrolló en una empresa industrial de producción en línea bajo estrategia Make-to-
Stock, perteneciente al sector de bienes de consumo masivo. Se analizó la demanda mensual durante 
48 meses, comprendidos entre enero de 2022 y diciembre de 2025. El análisis exploratorio evidenció 
una demanda media de 13.958 unidades mensuales, con valores que oscilaron entre 10.682 y 17.742 
unidades, y un coeficiente de variación del 12,4%, lo que refleja una variabilidad moderada 
característica de productos de rotación regular (ver Figura 1). 

Figura 1 

Comportamiento histórico de la demanda mensual y partición de la serie en entrenamiento y validación (enero 2022 – 
diciembre 2025) 

 
Nota. Elaboración propia a partir de la base de datos de demanda de la empresa. Los puntos en color rojo señalan los picos estacionales 
correspondientes al mes de diciembre. La región sombreada delimita el periodo reservado para la validación de los modelos. 

Partición de la serie y estrategia de validación 

Para evaluar la capacidad predictiva real de los modelos, la serie se dividió en dos subconjuntos: 36 
meses de entrenamiento, correspondientes al periodo 2022–2024, y 12 meses de validación, 
correspondientes a 2025. El primer subconjunto se utilizó para estimar los parámetros de cada modelo, 
mientras que el segundo permitió contrastar los pronósticos con la demanda observada y calcular las 
métricas de error sobre datos no utilizados en el ajuste. 

Esta proporción 75 %–25 % permitió evaluar un ciclo estacional completo y reducir el efecto de 
posibles valores atípicos mensuales. Una vez seleccionado el modelo de mejor desempeño, este se 
reentrenó utilizando los 48 meses disponibles, y posteriormente se proyectó hacia el año 2026. De este 
modo, la validación correspondiente a 2025 funcionó como conjunto de prueba para la comparación 
de modelos, mientras que el pronóstico de 2026 constituyó el insumo operativo para la planificación 
de la producción. 
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Modelos de pronóstico aplicados  

Con base en el comportamiento identificado en la serie, caracterizado por tendencia creciente, 
estacionalidad anual y fluctuaciones irregulares de menor magnitud, se aplicaron siete métodos de 
pronóstico de demanda con distintos niveles de complejidad. La selección incluyó modelos clásicos de 
suavizamiento, como el promedio móvil y el suavizamiento exponencial simple, fundamentados en 
los aportes de Brown (1959), así como métodos orientados a capturar tendencia y estacionalidad, entre 
ellos los modelos de Holt y Holt-Winters, sustentados en Holt (2004) y Winters (1960). 

De manera complementaria, la comparación entre técnicas básicas, modelos estacionales y 
descomposición de series temporales se apoyó en enfoques metodológicos contemporáneos sobre 
pronóstico y planificación de operaciones (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Kumar et al., 2024; Park 
& Yang, 2024). 

Promedio móvil simple 

𝐹𝐹𝑡𝑡+1 =
1
𝑛𝑛
�𝐷𝐷𝑡𝑡−𝑖𝑖

𝑛𝑛−1

𝑖𝑖=0

 

Promedio móvil ponderado 

𝐹𝐹𝑡𝑡+1 = �𝑤𝑤𝑖𝑖𝐷𝐷𝑡𝑡−𝑖𝑖

𝑛𝑛−1

𝑖𝑖=0

, �𝑤𝑤𝑖𝑖 = 1
𝑛𝑛−1

𝑖𝑖=0

 

Suavizamiento exponencial simple  

𝐹𝐹𝑡𝑡+1 = 𝛼𝛼𝐷𝐷𝑡𝑡 + (1 − 𝛼𝛼)𝐹𝐹𝑡𝑡 

Método de Holt (suavizamiento exponencial doble) 

𝐿𝐿𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝐷𝐷𝑡𝑡 + (1 − 𝛼𝛼)(𝐿𝐿𝑡𝑡−1 + 𝑇𝑇𝑡𝑡−1)
𝑇𝑇𝑡𝑡 = 𝛽𝛽(𝐿𝐿𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝑡𝑡−1) + (1 − 𝛽𝛽)𝑇𝑇𝑡𝑡−1
𝐹𝐹𝑡𝑡+𝑚𝑚 = 𝐿𝐿𝑡𝑡 + 𝑚𝑚𝑇𝑇𝑡𝑡

 

Holt-Winters aditivo 

𝐿𝐿𝑡𝑡 = 𝛼𝛼(𝐷𝐷𝑡𝑡 − 𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑠𝑠) + (1 − 𝛼𝛼)(𝐿𝐿𝑡𝑡−1 + 𝑇𝑇𝑡𝑡−1)
𝑇𝑇𝑡𝑡 = 𝛽𝛽(𝐿𝐿𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝑡𝑡−1) + (1 − 𝛽𝛽)𝑇𝑇𝑡𝑡−1
𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝛾𝛾(𝐷𝐷𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝑡𝑡) + (1 − 𝛾𝛾)𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑠𝑠
𝐹𝐹𝑡𝑡+𝑚𝑚 = 𝐿𝐿𝑡𝑡 + 𝑚𝑚𝑇𝑇𝑡𝑡 + 𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑠𝑠+𝑚𝑚

 

Holt-Winters multiplicativo  

𝐿𝐿𝑡𝑡 = 𝛼𝛼
𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑠𝑠

+ (1 − 𝛼𝛼)(𝐿𝐿𝑡𝑡−1 + 𝑇𝑇𝑡𝑡−1)

𝑇𝑇𝑡𝑡 = 𝛽𝛽(𝐿𝐿𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝑡𝑡−1) + (1 − 𝛽𝛽)𝑇𝑇𝑡𝑡−1

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝛾𝛾
𝐷𝐷𝑡𝑡
𝐿𝐿𝑡𝑡

+ (1 − 𝛾𝛾)𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑠𝑠

𝐹𝐹𝑡𝑡+𝑚𝑚 = (𝐿𝐿𝑡𝑡 + 𝑚𝑚𝑇𝑇𝑡𝑡)𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑠𝑠+𝑚𝑚
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Descomposición de series de tiempo  

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑇𝑇𝑡𝑡 × 𝑆𝑆𝑡𝑡 × 𝐼𝐼𝑡𝑡 

Métricas de evaluación del desempeño 

La selección de múltiples métricas responde a la recomendación metodológica de evitar la evaluación 
de la exactitud predictiva mediante un único indicador, debido a que cada medida captura una 
dimensión distinta del error, tal como señalan Hyndman y Koehler (2006) y Hyndman y 
Athanasopoulos (2021). En este sentido, la desviación absoluta media permitió cuantificar la magnitud 
promedio del error en unidades de demanda, mientras que el error cuadrático medio penalizó con 
mayor intensidad las desviaciones elevadas. 

Por su parte, el error porcentual absoluto medio facilitó la interpretación relativa del error y la 
comparación del desempeño entre modelos, criterio también utilizado en estudios recientes de 
pronóstico aplicado, como los de Park y Yang (2024) y Rao et al. (2023). Adicionalmente, se incorporó 
la señal de rastreo para identificar la presencia de sesgo sistemático, el cual puede generar 
sobreestimaciones o subestimaciones que afectan la planificación de inventarios, tal como se reconoce 
en aplicaciones recientes de planificación basadas en pronósticos de demanda (Kumar et al., 2024). 

Desviación absoluta media (MAD)  

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑛𝑛
� |𝐷𝐷𝑡𝑡 − 𝐹𝐹𝑡𝑡|
𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

 

Error cuadrático medio (MSE)  

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑛𝑛
�(𝐷𝐷𝑡𝑡 − 𝐹𝐹𝑡𝑡)2
𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

 

Error porcentual absoluto medio (MAPE)  

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑛𝑛
� |

𝐷𝐷𝑡𝑡 − 𝐹𝐹𝑡𝑡
𝐷𝐷𝑡𝑡

|

𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

× 100 

Señal de rastreo (TS)  

𝑇𝑇𝑇𝑇 =
∑ (𝐷𝐷𝐷𝐷 − 𝐹𝐹𝐹𝐹)𝑛𝑛
𝑡𝑡=1

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀
 

3. Resultados 

Promedio móvil simple 

La Figura 2 muestra cómo el pronóstico reacciona tarde ante las subidas y bajadas, y no anticipa el 
pico estacional de fin de año. Su error porcentual fue del 8,54%, con MAD de 1.277,86 unidades y 
MSE de 2.040.479. La señal de rastreo, de 2,09, se mantiene dentro de control, lo que descarta un 
sesgo marcado.  

https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
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Figura 2 

Pronóstico mediante promedio móvil simple frente a la demanda real (validación 2025) 

 
Nota. Elaboración propia a partir de la base de datos de la empresa. La línea punteada separa el entrenamiento (2022–2024) de la validación 
(2025). 

Promedio móvil ponderado 

La Figura 3 evidencia un pronóstico que se ajusta con mayor rapidez a los cambios de nivel; sin 
embargo, mantiene el rezago característico de los promedios móviles y no logra capturar el repunte 
registrado al final del año. 

Figura 3 

Pronóstico mediante promedio móvil ponderado frente a la demanda real (validación 2025) 

 
Nota. Elaboración propia a partir de la base de datos de la empresa. La línea punteada separa el entrenamiento (2022–2024) de la validación 
(2025). 

Suavizamiento exponencial simple 

Este modelo presenta una señal de rastreo de −5,45, fuera del rango de control, como se observa en la 
Figura 4; además, registra un error porcentual absoluto medio (MAPE) de 8,76 %, lo que confirma su 
limitada pertinencia para series con tendencia creciente y patrón estacional. 
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Figura 4 

Pronóstico mediante suavizamiento exponencial simple frente a la demanda real (validación 2025) 

 
Nota. Elaboración propia a partir de la base de datos de la empresa. La línea punteada separa el entrenamiento (2022–2024) de la validación 
(2025). 

Método de Holt 

Se capturó la tendencia creciente; sin embargo, al omitir el componente estacional, generó una 
proyección ascendente que sobreestimó la demanda durante gran parte del año 2025, como se observa 
en la Figura 5. Este comportamiento produjo la señal de rastreo más extrema del estudio (−12,00), así 
como los mayores errores entre los modelos exponenciales, con un MAPE de 11,62 %, un MAD de 
1.661,45 unidades y un MSE de 3.727.367. 

Figura 5 

Pronóstico mediante el método de Holt frente a la demanda real (validación 2025) 

 
Nota. Elaboración propia a partir de la base de datos de la empresa. La línea punteada separa el entrenamiento (2022–2024) de la validación 
(2025). 

Holt-Winters aditivo 

Incorporó tanto la tendencia como la estacionalidad, logrando un ajuste cercano a la demanda real 
observada en 2025, como se evidencia en la Figura 6. Sus indicadores de desempeño fueron 
considerablemente inferiores a los de los modelos previos, con un MAPE de 2,49 %, un MAD de 374,54 
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unidades y un MSE de 182.518. Asimismo, la señal de rastreo de 0,16 evidenció un pronóstico 
prácticamente insesgado. 

Figura 6 

Pronóstico mediante Holt-Winters aditivo frente a la demanda real (validación 2025) 

 
Nota. Elaboración propia a partir de la base de datos de la empresa. La línea punteada separa el entrenamiento (2022–2024) de la validación 
(2025). 

Holt-Winters multiplicativo 

Al considerar la estacionalidad como proporcional al nivel de la demanda, se obtuvo un ajuste cercano 
a la serie real correspondiente a 2025, como se observa en la Figura 7. Sus indicadores de desempeño 
fueron los mejores en términos relativos, con un MAPE de 2,43 %, un MAD de 365,59 unidades y un 
MSE de 191.731. Asimismo, la señal de rastreo de 0,73 se mantuvo próxima a cero y dentro del rango 
de control, lo que evidencia un pronóstico preciso y sin sesgo relevante. 

Figura 7 

Pronóstico mediante Holt-Winters multiplicativo frente a la demanda real (validación 2025) 

 
Nota. Elaboración propia a partir de la base de datos de la empresa. La línea punteada separa el entrenamiento (2022–2024) de la validación 
(2025). 
 
 

 

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


Esprint Investigación 
https://rei.esprint.tech 

Vol. 5 N° 1, enero-junio 2026 (1007-1021) 
ISSN: 2960-8317 

 

Johanna Graciela Briones Franco, Byron Daniel Erazo Rodríguez, Edison Hernán Morales Machado, Marco Antonio Santillán Tasigchana   1015 

Descomposición de series de tiempo 

El último modelo descompone la serie en sus componentes de tendencia, estacionalidad e 
irregularidad para la reconstrucción del pronóstico. La Figura 8 evidencia un ajuste muy cercano a la 
demanda real observada en 2025, con una adecuada captura tanto del valle inicial como del repunte 
de diciembre. 

En términos de magnitud del error, este modelo presenta los mejores resultados del estudio, con un 
MAPE de 2,40 %, un MAD de 364,79 unidades y un MSE de 234.572. No obstante, la señal de rastreo 
se incrementa a 3,05, valor que, si bien se mantiene dentro del rango de control, se aproxima a su límite 
superior y sugiere una leve tendencia a la subestimación en la segunda mitad del año. 

Adicionalmente, el modelo de descomposición ofrece la ventaja de desagregar la contribución de 
cada componente de la serie, lo que permite una interpretación más detallada del comportamiento de 
la demanda más allá de la precisión predictiva puntual. 

Figura 8 

Pronóstico mediante descomposición de series de tiempo frente a la demanda real (validación 2025) 

 
Nota. Elaboración propia a partir de la base de datos de la empresa. La línea punteada separa el entrenamiento (2022–2024) de la validación 
(2025). 

Comparación de modelos y selección 

La selección del modelo, sin embargo, no depende exclusivamente de la magnitud del error. Como se 
observa en la Tabla 1, el modelo de descomposición presenta el menor MAPE; no obstante, su señal de 
rastreo (3,05) se aproxima al límite superior del rango de control, lo que evidencia una tendencia a la 
subestimación, especialmente relevante en sistemas Make-to-Stock debido a su asociación con posibles 
quiebres de inventario. 

Por su parte, el modelo aditivo exhibe el pronóstico más insesgado (TS = 0,16), aunque con un MAPE 
ligeramente superior. En contraste, el modelo Holt-Winters multiplicativo logra un equilibrio entre 
ambos criterios, con un MAPE de 2,43 % —uno de los mejores del estudio— y una señal de rastreo de 
0,73, cercana a cero y dentro del rango de control. 

De acuerdo con el criterio integral de exactitud y ausencia de sesgo definido en la metodología, se 
selecciona el modelo Holt-Winters multiplicativo como el más adecuado para la planificación de la 
producción. Esta elección es consistente con la naturaleza de la serie analizada, caracterizada por una 
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estacionalidad cuya amplitud crece proporcionalmente con el nivel de la demanda, comportamiento 
que la formulación multiplicativa reproduce por construcción. 

Tabla 1 

Comparación del desempeño de los modelos de pronóstico en el periodo de validación (2025) 

Modelo MAD MSE MAPE (%) TS 

Descomposición 364.79 234,572 2.40 3.05 

Holt-Winters multiplicativo 365.59 191,731 2.43 0.73 

Holt-Winters aditivo 374.54 182,518 2.49 0.16 

Promedio móvil ponderado 1,171.77 1,778,516 7.86 1.97 

Promedio móvil simple 1,277.86 2,040,479 8.54 2.09 

Suavizamiento exponencial simple 1,261.13 2,382,219 8.76 -5.45 

Método de Holt 1,661.45 3,727,367 11.62 -12.00 

Nota. Elaboración propia. MAD y MSE se expresan en unidades y unidades al cuadrado; MAPE en porcentaje. La fila resaltada corresponde 
al modelo seleccionado. TS = señal de rastreo. 

Pronóstico operativo para 2026 

Una vez seleccionado el modelo, Holt-Winters multiplicativo se reentrenó utilizando los 48 meses 
disponibles con el fin de proyectar la demanda correspondiente al año 2026. Como se observa en la 
Figura 9, el pronóstico reproduce el patrón histórico de la serie, evidenciando un valle en febrero, un 
crecimiento progresivo hacia mediados de año y un pico en diciembre. 

Asimismo, se incorpora una banda de ±1 MAD como margen esperado de error. Las proyecciones 
mensuales fluctúan entre 13.291 y 18.697 unidades, con una media estimada de 16.061 unidades y un 
total anual proyectado de 192.732 unidades. 

Figura 9 

Pronóstico operativo de la demanda para 2026 mediante Holt-Winters multiplicativo 

 
Nota. Elaboración propia a partir de la base de datos de la empresa. La banda sombreada representa el margen de ±1 MAD del modelo. La 
línea punteada separa la demanda histórica del horizonte pronosticado. 
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4. Discusión 

El hallazgo central de este estudio, referido a la superioridad de los modelos que incorporan 
estacionalidad frente a aquellos que no lo hacen, coincide con la evidencia consolidada en la literatura 
reciente sobre pronóstico de demanda. La diferencia superior a cinco puntos porcentuales en el MAPE 
entre Holt-Winters y los promedios móviles confirma que, cuando la serie presenta patrones estacionales 
definidos, la selección del modelo constituye un factor determinante en la calidad del pronóstico.  

Estudios comparativos previos han reportado conclusiones equivalentes al contrastar distintas 
familias de modelos sobre series reales de consumo y energía, evidenciando la superioridad de 
aquellos capaces de representar adecuadamente la estructura de tendencia y estacionalidad (Park & 
Yang, 2024; Rao et al., 2023). En la misma línea, revisiones sistemáticas del área destacan que la 
adecuación entre las características de la serie y el modelo es más determinante que la sofisticación 
metodológica en sí misma (Douaioui et al., 2024). 

Un aspecto relevante identificado en este estudio es el papel de la señal de rastreo en la selección 
del modelo final. Aunque la descomposición presentó el menor error de magnitud, su tendencia a la 
subestimación la hace menos adecuada que Holt-Winters multiplicativo en un entorno Make-to-Stock. 
Esta distinción resulta crítica, ya que gran parte de la literatura aplicada prioriza métricas de magnitud 
como el MAPE o el RMSE, relegando frecuentemente el análisis del sesgo (Wang et al., 2021; 
Aldahmani et al., 2024).  

Sin embargo, en contextos de inventario, el sesgo sistemático tiene implicaciones operativas 
directas, debido a que la subestimación genera quiebres de stock, mientras que la sobreestimación 
incrementa los costos de almacenamiento. Por ello, el control del sesgo resulta tan relevante como la 
precisión del pronóstico (Kumar et al., 2024). En este sentido, la utilización conjunta de múltiples 
indicadores de error se alinea con las recomendaciones metodológicas clásicas de evaluación de 
pronósticos (Hyndman & Koehler, 2006; Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

El estudio también se inserta en el debate contemporáneo sobre la vigencia de los modelos clásicos 
frente a las técnicas de aprendizaje automático y aprendizaje profundo. La literatura reciente ha 
explorado arquitecturas avanzadas como redes recurrentes, modelos basados en atención, aprendizaje 
por refuerzo y redes neuronales sobre grafos, que muestran mejoras significativas en escenarios de alta 
complejidad y disponibilidad de datos (Lei et al., 2025; Yang et al., 2025; Theodoridis & Tsadiras, 2025; 
Sifuentes-Domínguez et al., 2026).  

No obstante, estas técnicas requieren altos volúmenes de datos, infraestructura computacional 
avanzada y capacidades técnicas especializadas, lo que limita su aplicabilidad en muchas empresas 
manufactureras de producción en línea. Asimismo, sacrifican interpretabilidad, un aspecto clave para 
la toma de decisiones operativas. La evidencia empírica indica que, en numerosos contextos, los 
modelos estadísticos clásicos mantienen un equilibrio superior entre precisión, costo computacional y 
transparencia (Park & Yang, 2024; Kontopoulou et al., 2023). Los resultados obtenidos en este estudio 
respaldan esta conclusión, al demostrar que un modelo de baja complejidad computacional puede 
alcanzar errores inferiores al 2,5 % sin requerir infraestructura especializada. 

Sin embargo, la idoneidad de los modelos clásicos depende de la naturaleza de la demanda. En 
series con alta intermitencia, como repuestos o productos de baja rotación, los métodos tradicionales 
de suavizamiento pierden efectividad y requieren enfoques especializados (Fan et al., 2023; Hong et 
al., 2023). Esta dependencia del patrón de demanda también ha sido evidenciada en la industria 
automotriz, donde las características del producto condicionan la selección del método de pronóstico 
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(Fu et al., 2026; Ranabhatt et al., 2025). En contraste, la demanda continua y estacional analizada en 
este estudio se ubica en el dominio donde los modelos de suavizamiento estacional presentan mejor 
desempeño, lo que explica los resultados obtenidos. 

Los hallazgos obtenidos refuerzan la concepción del pronóstico como el primer eslabón del proceso 
de planificación de la producción, y no como un fin aislado. La proyección de la demanda para 2026 
derivada del modelo seleccionado constituye un insumo fundamental para la planificación del plan 
maestro de producción, la gestión de materiales y el dimensionamiento de inventarios de seguridad, 
integración que ha sido identificada como crítica para el desempeño de la cadena de suministro 
(Harshvardhan et al., 2025; Basavaraju & Fatahi Valilai, 2025; Goel et al., 2024). Esta articulación resulta 
especialmente relevante en pequeñas y medianas empresas, donde la ausencia de procesos sistemáticos 
de pronóstico limita la eficiencia operativa y la competitividad (Aidoo-Anderson et al., 2025). 

Este estudio presenta ciertas limitaciones que deben ser consideradas. En primer lugar, el análisis 
se basa en una única serie de demanda agregada, lo que limita la generalización de los resultados a 
contextos con patrones distintos, como demanda intermitente o no estacional. En segundo lugar, el 
conjunto de modelos evaluados se restringe a técnicas clásicas de series de tiempo, sin incluir enfoques 
de aprendizaje automático que podrían aportar mejoras en presencia de variables exógenas. En tercer 
lugar, el pronóstico se construyó exclusivamente a partir de datos históricos de demanda, sin 
incorporar factores externos como precios, promociones o condiciones macroeconómicas.  

Finalmente, la validación se realizó en un único horizonte temporal, por lo que futuras 
investigaciones podrían fortalecer la robustez del análisis mediante esquemas de validación cruzada 
en ventanas múltiples. Estas limitaciones no invalidan los hallazgos, sino que delimitan su alcance y 
abren nuevas líneas de investigación. 

5. Conclusiones 

El presente estudio aplicó y evaluó comparativamente siete modelos de series de tiempo y 
suavizamiento para el pronóstico de la demanda en una empresa de producción en línea bajo estrategia 
Make-to-Stock, con el propósito de seleccionar el modelo más adecuado para optimizar la planificación 
de la producción. 

Se concluye que la capacidad de los modelos para incorporar la estacionalidad constituye el principal 
factor explicativo de su desempeño predictivo. En este sentido, los modelos que integran dicho 
componente, particularmente Holt-Winters y la descomposición de series, redujeron el error porcentual 
a valores cercanos al 2,4 %, en contraste con los métodos que no la consideran, los cuales superaron el 7,8 
%. Esta diferencia evidencia que, en series con patrones estacionales definidos, la adecuación estructural 
del modelo a la serie de demanda resulta determinante frente a otros criterios de selección. 

Asimismo, se confirma que la evaluación del desempeño no debe basarse exclusivamente en 
métricas de magnitud del error, ya que indicadores como la señal de rastreo permiten identificar sesgos 
sistemáticos relevantes. En este caso, aunque el modelo de descomposición presentó el menor error, 
evidenció una tendencia a la subestimación, mientras que Holt-Winters multiplicativo combinó alta 
precisión con ausencia de sesgo, consolidándose como el modelo más adecuado para el entorno Make-
to-Stock. 

El pronóstico generado para el año 2026, con una demanda media de 16.061 unidades mensuales y un 
total anual aproximado de 192.700 unidades, proporciona un insumo cuantitativo para la planificación 
del plan maestro de producción, la gestión de materiales y el dimensionamiento de inventarios de 
seguridad, reforzando el papel del pronóstico como base operativa de la planificación productiva. 
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Finalmente, se observó que los modelos clásicos de series de tiempo, debido a su bajo costo 
computacional e interpretabilidad, resultan suficientes para sustentar decisiones de producción en 
contextos de demanda continua y estacional. No obstante, se recomienda ampliar el análisis hacia 
escenarios multivariados, la incorporación de variables exógenas y el uso de técnicas de aprendizaje 
automático para contextos de mayor complejidad. 
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