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Errores de prondstico y variabilidad de la demanda.
Mencién Habla Rodolfo Torres-Rabello, académico Postgrados
UAH.

Errores de prondstico y
variabilidad de la demanda

Por Rodolfo Torres-Rabello
rodolfo.torres@uai.c/

Pronosticar la demanda es una tarea ardua, no solo porque se trata de
cientos o0 miles de SKU, sino también porque muchos de ellos parecen
ser no pronosticables. Y, sin embargo, las areas de Operaciones se
enfrentan dia a dia con el desafio de pronosticar el futuro para tomar
decisiones de cudnto comprar o producir.
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n prondstico que subestime la

demanda impactard en pérdida

de ventas; del mismo modo, un
prondstico que sobreestime la deman-
da impactard en exceso de inventarios.
En general, los errores de prondstico in-
ciden en los inventarios, en el nivel de
servicio y, aguas abajo, en la totalidad de
las variables logisticas'.
Como la realidad se resiste a ser plani-
ficada, los errores siempre ocurrirdn.
Estos dependen de varios factores?, por
ejemplo:

= A mayor agregacion de datos, mayor
error. Datos mensuales arrojan me-
nores errores que datos diarios. Lo
mismo ocurre cuando se consideran
datos de cada almacén y datos agre-
gados de toda la companifa.

A mayor horizonte de tiempo, mayor
error. Pronosticar para el dia siguiente
tiene menos error que hacerlo para el
proximo mes.

A menor calidad de los datos, mayor
error. A menudo los datos disponibles
son de ventas, no de demanda, lo que
induce de partida una distorsion y, por
ende, un error.

A menor colaboracién en la cadena,
mayor error. La colaboracién entre las
dreas comercial y de operaciones per-
mite intercambiar informacién que
pudiera afectar el patrén de demanda
(por ejemplo, promociones y lanza-
miento de productos nuevos).

La desviacién a menudo tiene sesgos
(en inglés, “bias”) relacionados con la
aversion al riesgo, las malas practicas,
la costumbre, las herramientas inapro-
piadas u otras causas.

A mayor variabilidad del patrén de de-
manda, mayor error. Detengdmonos
en esto. A través de un ejemplo ilus-
traremos la relacién entre variabilidad
y error de prondstico.

En lo sucesivo llamaremos “error” a
la desviacién entre el valor real y el

proyectado. Y supondremos que las
ventas representan fielmente la de-
manda.

Las métricas

Existe una gran cantidad de indicadores
que miden errores de prondstico. Para
nuestro ejemplo tomaremos cuatro de
las mas utilizadas: MAE (Mean Absolute
Error), RMSE (Root Mean Square Error),
MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
y WAPE (Weighted Absolute Percentage
Error). Vamos a calcular el error en cada
caso y veremos cé6mo se comportan
ante productos con baja, media y alta
variabilidad. Las férmulas se muestran
en el recuadro.

Tres SKU de ejemplo

Tomaremos tres SKU, uno con baja va-
riabilidad de las ventas, otro con variabi-
lidad media y otro con alta variabilidad.



El Cuadro 1 muestra datos de ventas y
de prondsticos para tres SKU en cuatro
periodos (supongamos que se trata de
semanas). Los datos representan canti-
dad de cajas. Las columnas At muestran
los datos reales de ventas. Las columnas
Ft muestran los prondsticos que se hi-
cieron para esas semanas.

;Qué diferencia observamos entre los
tres SKU? El SKU1 tiene baja variabilidad
de la demanda: las ventas en las cuatro
semanas no tuvieron variacién y fueron
igual a 10 cajas, por lo que el coeficiente
de variacién (CV) de las ventas es igual a
cero. El prondstico para cada una de las
semanas fue igual a 8 cajas. Notese que
el prondstico tuvo un sesgo (“bias”), es
decir, quienes pronosticaron tendieron
a subvaluar 2 cajas por debajo de lo que
ocurri6 en la realidad.

El SKU2 tiene variabilidad media: su CV
de las ventas es igual a 0.2. Los pronds-
ticos no tuvieron sesgo, es decir, a veces
estuvieron por arriba y otras por debajo
de las ventas reales. Tanto este como el
anterior son articulos estables, de eleva-
da pronosticabilidad.

El SKU3 presenta una situacion diferen-
te: en una semana se vendieron 10 cajas
y en las otras nada. Los prondsticos es-
tuvieron alejados de la realidad, lo que
se refleja en que su CV de las ventas sea
igual a 2.0, es decir, 10 veces mayor al CV
del SKU2. A mayor CV menor pronosti-
cabilidad. En series de tiempo reales se
pueden encontrar ftems con elevados
valores del coeficiente de variacion; en
una serie de 52 semanas, por ejemplo,
podemos encontrar casos con CV cerca-
nos a 7% se trata de ftems no pronostica-
bles o, al menos, de muy baja pronosti-
cabilidad.

En el Cuadro 2 hemos calculado los
errores de prondstico con cuatro méto-
dos distintos.

Para el SKU1 se puede apreciar que la
desviacién entre las ventas y los pronds-
ticos es igual a 2 en las cuatro semanas.
La suma de las desviaciones en valor
absoluto es 8 y su promedio es 2. Este
promedio es el MAE (mean absolute
error). Se puede apreciar que los tres



Semanas At Ft At Ft At Ft
1 10 8 10 8 10 10
2 10 8 7 9 0 4
3 10 8 12 10 0 2
4 10 8 9 n 0 2
Cuadro 1: Ventas y prondsticos para tres SKU durante cuatro semanas
Desviaciones [AT-FT|
|At - Ft] para SKU1 20 2,0 -
|At - Ft| para SKU2 20 2,0 40
|At - Ft| para SKU3 20 2,0 20
|At - Ft| para SKU4 2,0 20 2,0
Z|At-Ft| 80 80 80
A 0 0 0
| S(At-Fep 160 16,0 %0
RMSE V(Z(At- Ft/n) 20 20 24
T|At-Ft| / At 0,80 0,87 #DIV/0!
[ Z|At-Ft|/At]/n 0,20 0,22 #DIV/0!
MAPE [ Z|At-Ft]/At]/n 20,0% 219% #iDIv/0!
WAPE Z [At-FY| 8,0 80 8,0
Z At 40,0 38,0 10,0
WAPE T |At-Ft] / Z At 20,0% PARP 80,0%

Cuadro 2: Célculo de errores de prondstico para tres SKU.




SKU tienen el mismo error de prondsti-
co: MAE = 2 cajas.

En el mismo Cuadro 2 se calcula el RMSE
para los tres SKU. Para ello, se procede
como sigue: en cada periodo se calcula
la desviacién entre la venta real y el pro-
néstico, elevandola al cuadrado. Luego,
se obtiene la suma de estas desviacio-
nes al cuadrado y se divide por la canti-
dad de periodos. Se puede apreciar que
el RMSE es igual a 2.0 cajas para el SKU1,
también 2.0 cajas para el SKU2 y 2.4 cajas
para el SKU3. Esta métrica es dimensio-
nal, esto es, sus resultados deben inter-
pretarse en la unidad de medida corres-
pondiente, en este caso cajas. El RMSE
advirtio la variabilidad en el tercer SKU y
la reflej6 de alguna manera.

En el Cuadro 2 se calcula también el
MAPE para los tres SKU. El célculo del
MAPE es sencillo: en cada semana se
obtiene la diferencia en valor absoluto
de la venta menos el valor pronosticado
y se divide por la venta. La suma de este
cuociente para todos los periodos es el
MAPE, una métrica adimensional que
se expresa usualmente en porcentajes.
Se puede apreciar que el SKU1 tiene un
MAPE de 20.0%, el SKU2 tiene un MAPE
de 219% y...jno se puede calcular para
el SKU3, porque hay valores de venta
igual a cero!

Finalmente, se calcula el WAPE para los
tres SKU. Para ello, se obtiene la suma
de las desviaciones de las ventas menos
el prondstico en valor absoluto. Luego
se divide por la suma de las ventas. El
WAPE para los tres SKU es, respectiva-
mente, 20.0%, 21.1% y 80.0%.

iQué aprendimos de este sencillo ejer-
cicio? La métrica que mejor capturd
la variabilidad de la demanda fue el
WAPE. El MAE arrojé el mismo resulta-
do para los tres casos y el RMSE advirtio
una diferencia solo en el tercer caso, el
més variable. El MAPE, aun siendo am-

pliamente utilizado, no pudo con los
valores iguales a cero. Dice Chase® que
“el WAPE es preferible al MAPE porque
toma en cuenta la contribucion de cada
producto al error total”. Y agrega que
aunque WAPE es una buena alternativa
para el MAPE, es sélo una pequena in-
novaciéon en las métricas de desempe-
fo. Chockalingam® afirma que el WAPE
es Util para establecer estrategias de
stock de seguridad.

No es facil pronosticar. El sencillo ejer-
cicio que acabamos de revisar sugiere
prudencia. Quizés lo mejor sea no limi-
tarse a una sola, sino combinar distintas
métricas y registrar los resultados, para
entender su comportamiento a o largo
del tiempo. Vale la pena el esfuerzo: un
buen prondstico de la demanda sera
determinante en disponer del inventa-
rio correcto y en cumplir los objetivos
de nivel de servicio.e



Un prondstico que subestime la demanda impactara en pérdida de
ventas, del mismo modo, un prondstico que sobreestime la demanda
impactara en exceso de inventarios. En general, los errores de
prondstico inciden en la totalidad de las variables logisticas.
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