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RESUMEN

Esta investigacion tiene como finalidad proponer un modelo de gestion de inventarios
basado en Business Intelligence con prediccion mayor al 95% para una empresa del sector retail.
Después de diversos estudios y busqueda de informacion se identificé que el mejor modelo seria
proponer el modelo semantico de Business Intelligence colaborativo, con la finalidad de

transformar los datos relevantes y tomar mejores decisiones en la gestién de inventarios.

La investigacion se llevd a cabo mediante un estudio de caso a Mumuso, pues es una
empresa internacional con mas de 5 afios en el rubro retail a nivel de Pert1 y con deseos de mejorar
su gestion de inventarios y ser mas competitiva antes sus competidores como Miniso. Para llevar
a cabo este proyecto de investigacion se usa una metodologia con enfoque descriptivo y
propositivo, pues busca, primero, describir la situacion de la empresa a nivel de gestion de
inventarios y posteriormente proponer un nuevo modelo de gestion con aplicacion en BI. La
informacion obtenida se logré mediante encuestas al Gerente de Operaciones, a los jefes de tienda
y a los clientes de la empresa a nivel nacional. Ademas, se analiz6 informacion de datos historicos

para la evaluacion del modelo propuesto.

Finalmente, se muestran los hallazgos obtenidos de la evaluacion después de la aplicacion
del modelo colaborativo. Luego se presentan una serie de recomendaciones y conclusiones

respecto a la proyeccion del pronostico semanal de la gestion de inventarios de la empresa.

Palabras claves: Business Intelligence, gestion de inventarios, retail, modelos de gestion de
inventarios
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INTRODUCCION

El presente proyecto de investigacion busca proponer un nuevo modelo de gestion de
inventarios para una empresa comercializadora del sector retail, Mumuso, bajo el modelo
semantico de Business Intelligence colaborativo. En este sentido se busca mejorar la eficiencia
de la gestion de inventarios semanal que realiza la empresa tomando en cuenta una proyeccion de

pedidos con certeza minima de 95%.

En el primer capitulo, se presentard el planteamiento del problema de gestion y la
descripcion de la empresa. Asimismo, se plantean preguntas de acuerdo con los objetivos de la
investigacion y una hipoétesis sobre los resultados de la propuesta del modelo de gestion. De igual
forma se presenta la justificacion del trabajo y por qué seria conveniente investigar respecto del

tema.

En el segundo capitulo, se presenta el marco tedrico del trabajo de investigacion, es decir,
el respaldo de la misma donde se explica qué es la gestion de inventarios, su clasificacion e
importancia. Asi también se desarrolla el concepto del Business Intelligence y sus beneficios. Al

final del capitulo se explica en qué consiste el modelo de gestion planteado y por qué se escogio.

En el tercer capitulo se describe la situacion del retail a nivel mundial, Latinoamérica y
Perti. Asimismo, se incluye la descripcion de retailers lideres y como estos gestionan sus
inventarios, luego se muestra la aplicacion del Business Intelligence en el sector del servicio al
cliente y como funciona. Posteriormente se presenta la aplicacion del Business Intelligence en el

sector retail.

En el cuarto capitulo se explica el disefio metodolégico que se utilizard para el trabajo de
investigaciéon el cual se encuentra compuesto por el alcance de la investigacion, disefio
metodologico, estrategia, horizonte y los datos que seran tomados en cuenta como muestra para

los fines del trabajo.

En el quinto y sexto capitulo se presentan los hallazgos y conclusiones respectivamente,
los cuales serviran de aporte al sector retail y en especifico al objeto de investigacion Mumuso.
Sera un punto de partida para llevar a cabo las iniciativas de mejora buscando la eficiencia y

eficacia a la hora de gestionar sus inventarios.



CAPITULO 1: PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1. Problema de la Investigacion

Price Water House Coopers (2015) menciona que la industria del retail es muy compleja
y cambia a una velocidad cada vez mayor. Los cambios demograficos no son ajenos a este
dinamismo, al igual que la reduccidon del personal, clientes con valores, nuevos formatos de
canales entre otras tendencias. En este sentido la situacion del retail requiere nuevos modelos de
gestion que se ajusten a las necesidades actuales y no perder el enfoque en los procesos claves

para satisfacer futuras necesidades de los clientes con la finalidad de ser rentables y exitosos.

En el sector Retail la gestion de inventarios es muy importante para todas las empresas
ya que se requiere optimizar su gestion y buscar ser mas eficiente. Ademas, cabe destacar que
existen muchas preocupaciones, por ejemplo, que nunca falten los productos para poder ser
vendidos. Por esta razon en esta tesis se presentaran diferentes definiciones y autores con respecto

a como gestionar efectivamente a los inventarios ajustados al sector Retail.

Para la presente investigacion se citaran revistas, tesis (pregrado y postgrado) y articulos
vinculados con el tema de la investigacion, los cuales estaran orientados a los fines de este caso
de estudio. Para Silva (2018), el Business Intelligence (BI) agrupa metodologias, practicas y
capacidades que permiten a la organizacion tomar decisiones mas optimas. Conociendo que el BI
es una herramienta tecnoldgica que puede mejorar el rendimiento de la organizacion
transformando la data historica en informacidén relevante para una posterior toma de decisiones,
entonces surge la interrogante ;como se relaciona el Business Intelligence con la gestion de
inventarios? Segun Napa y Mosqueira (2019), el Business Intelligence permite elaborar
indicadores de control para que de esta manera poder cuantificar los avances o retrocesos de los

diversos procesos logisticos.

La empresa a investigar, Mumuso, presenta problemas en su gestion de inventarios,
especificamente en la gestion de pedidos, ya que al momento de abastecer sus tiendas se hacen a
través de una estimacion hecha por los jefes de tienda. Al no tener un modelo de prediccion
definido para el uso interno no se realizan correctamente las estimaciones y, por ende, la empresa
frecuentemente tiene quiebres de stock y, en consecuencia, se pierden ventas incluyendo
sobrecostos debido al costo de oportunidad por tener exceso de inventario de un producto con
poca rotacion al igual que tener poco inventario de un producto de alta rotacion. Asi los jefes de
tienda realizan estimaciones de abastecimiento y estos mismos reconocen que la prediccion

empirica posee un gran margen de error.



2. Objetivos
2.1. Objetivo general

Proponer un modelo de gestion de inventarios basado en Business Intelligence para la

empresa del sector retail Mumuso.

2.2. Objetivos especificos
Sefialar los factores criticos para el analisis de la gestion de inventarios de Mumuso.
Proponer la mejor gestion de inventarios para Mumuso, en base a un modelo de BI

Definir las herramientas de trazabilidad para la aplicacion del modelo de gestion de

inventarios aplicado.
2.3. Preguntas de la investigacion

2.3.1. Pregunta General

(Con qué¢ modelo podemos mejorar en la gestion de inventarios usando Business

Intelligence para la empresa Mumuso?

2.3.2. Preguntas especificas

(,Qué factores criticos se deben analizar para la gestion de inventarios de Mumuso?

(Cual seria el modelo de gestion de inventarios adecuado usando el Business

Intelligence para la empresa Mumuso?
(Qué herramientas permitiria aplicar el modelo de gestion de inventarios propuesto?

3. Hipotesis

Identificado el problema que tiene Mumuso para la gestion de inventario, encontramos la
oportunidad de implementar un modelo de gestion de inventarios denominado Modelo Semantico
BI Colaborativo, asimismo la oportunidad de proponer la metodologia Business Intelligence para
analizar y, posteriormente, transformar los datos historicos en informacion relevante para asi
poder optimizar el proceso de toma de decisiones de Mumuso con respecto a la gestion de
inventarios. En este sentido, se espera que la empresa Mumuso al usar el modelo semantico BI

Colaborativo mejore el calculo predictivo de pedidos de los inventarios semanalmente y tenga un



porcentaje predictivo por encima del 95%. Asimismo, se espera evitar la rotura de stock de los

productos clasificados como de alta rotacion para la empresa.

4. Justificacion

La presente tesis busca proponer un modelo de gestion de inventarios en el sector retail
utilizando como herramienta el Business Intelligence porque, segiun lo investigado, esta
herramienta es muy 1til para contrastar la data histérica con la actual y manejar gran cantidad de
datos y una organizacion del sector retail, como con la que se esta trabajando, presenta una gran
cantidad de transacciones los cuales generan datos importantes de los clientes que la empresa
debe saber gestionar para proximas decisiones importantes como en este caso es la gestion de
pedidos. La investigacion aplicada a la empresa Mumuso aporta un analisis objetivo de la data
histdrica para transformarlal en informacién relevante, clasificarla y posteriormente proyectar
distintos escenarios de conveniencia para la organizacion con respecto a la gestion de sus
inventarios, ya que segun lo que se describid anteriormente en el problema empirico la necesidad
de Mumuso pasa por una deficiencia en el cruce de su informacion, generando los sesgos

mencionados anteriormente.

En este sentido, la implementacion de un modelo de gestion apropiado y la metodologia
Business Intelligence para la gestion de inventarios no solo permitira generar valor para la
empresa Mumuso sino también para las empresas similares del rubro retail y otros sectores o areas
en las que se necesite tomar decisiones optimizando su data historica para el control constante y

tomar mejores decisiones con la aplicacion de indicadores de gestion.

5. Viabilidad

La empresa Mumuso nos brinda la oportunidad de poder acceder a toda la informacién
necesaria para poder desarrollar la presente investigacion ya que consideran beneficioso realizar
una investigacion en la logistica y en especial en su gestion de inventarios. Asimismo, se tiene
contacto con la jefa de Operaciones en Peri de Mumuso, Emily Céspedes, quien a la vez sera el

nexo para contactarnos con el Gerente General de Mumuso en el Peru.

Adicionalmente, para realizar la investigacion, contamos con fuentes secundarias como
el repositorio de tesis PUCP, e-Books PUCP, Base de datos bibliograficos internacionales
brindadas por la PUCP y otras universidades necesarias para dar soporte a los conceptos a
requerir, asi como también comunicacion directa con profesores expertos en el area de logistica

y operaciones por parte de la universidad.



CAPITULO 2: MARCO TEORICO

En el presente capitulo se desarrollaran las definiciones de conceptos claves como la
gestion de inventarios, su clasificacion e importancia en las diferentes organizaciones, cadena de
suministro en la era digital y su importancia. También, se introducira el concepto de la
herramienta Business Intelligence. Asimismo, se realiza una revision de la literatura teoérica y
empirica a fin de determinar el modelo mas adecuado que sirva de marco analitico — teérico para

nuestra investigacion.

1. Gestion de inventarios

Los enfoques y tecnologias tradicionales de gestion de inventarios existentes tienen
algunas falencias en la gestion de inventarios. Hoy en dia, el entorno empresarial requiere nuevos
métodos que incorporen tecnologias y herramientas mas inteligentes capaces de realizar
predicciones rapidas, precisas y fiables. Actualmente, gracias a la globalizacion, el avance de la
tecnologia y las necesidades de los clientes ha hecho que la globalizacion haya cambiado en gran

medida (Silva, 2018).

La gestion de inventarios, en los tltimos afios, ha implementado el uso de softwares
avanzados para incentivar las buenas précticas y buscar la eficiencia de los mismos (Stefanovic,
2015). Es asi que usando herramientas digitales se podria automatizar la prevision de pedidos
mediante un anélisis de la demanda histérica y trabajando en conjunto con el andlisis de un

profesional a cargo.

1.1. Antecedentes de la gestion de inventarios
La gestion de inventarios es muy importante para todas las empresas ya que para muchos
sectores y especialmente en el Retail se requiere en gran medida optimizar su gestion y tener una
mas eficiente. Ademas, cabe destacar que existen muchas preocupaciones respecto a que nunca
falten los productos para poder ser vendidos. Por esta razon en esta tesis se presentaran diferentes
definiciones y autores con respecto a como gestionar efectivamente a los inventarios ajustados al

sector Retail.

Para la presente investigacion se citaran revistas, tesis (pregrado y postgrado) y articulos
vinculados con el tema de la investigacion, los cuales estaran orientados a los fines de este caso
de estudio. Para Silva (2018) el Business Intelligence (BI) agrupa metodologias, practicas y
capacidades que permiten a la organizacion tomar decisiones mas optimas. Conociendo que el Bl
es una herramienta tecnologica que puede mejorar el rendimiento de la organizacidon
transformando la data historica en informacidén relevante para una posterior toma de decisiones,

entonces surge la interrogante ;codmo se relaciona el Business Intelligence con la logistica? Segun



Napa y Mosqueira (2019) el Business Intelligence permite elaborar indicadores de control para

que de esta manera poder cuantificar los avances o retrocesos de los diversos procesos logisticos.

1.2. Definicion de Inventario
Pau i Cos y Navacués (2001) menciona que se denomina inventarios a los productos que
se encuentran almacenados en un lugar especifico, estos por lo general se encuentran acumulados
en grupos grandes. Asimismo, Lopez, Mendafia y Rodriguez (2008), identifican a los inventarios
como los suministros que la compania almacena para poder llevar a cabo sus procesos productivos
o comercializarlos. De igual manera Krajewski (2008) se refiere a que los inventarios son creados
cuando la cantidad de materiales, partes o productos terminados que se reciben son mayor a la

cantidad de los mismos productos que se van a distribuir.

Segun Chopra (2013), los inventarios se dan cuando la oferta resulta mayor que la
demanda, esto podria resultar clave cuando existe mucha demanda y la compafiia puede cumplir
con todas sus ventas gracias a la disponibilidad de inventarios cuando el cliente lo necesite. Por

ello es importante gestionarlos correctamente.

1.3. Funciones e importancia de la gestion de inventarios

El papel que tiene la gestion de inventario es lograr estabilidad entre lo invertido en el
inventario y el servicio que se le ofrece al cliente. Para muchas empresas el inventario
puede ser uno de los activos mas caros y que puede llegar a representar hasta el 50% del

capital invertido (Ivanov, Tsipoulanidis & Schonberger, 2019, p. 363).

Las organizaciones o empresas mantienen inventarios como prevision ya sea por
estacionalidad de la demanda, escasez de productos, desastres naturales o cualquier otro tipo de
problema que pueda surgir. Ademas, el objetivo es reducir los costos al momento de comprar

mercaderia, asi como también mejorar los tiempos de traslado y reposicion de inventarios.

La gestion de inventarios consiste en la regulacion y planeamiento de los inventarios para
cumplir con los objetivos principales de la compaiiia buscando la competitividad de esta.
Una administracion eficaz de los inventarios generara que la compafia prospere
utilizando en plenitud el potencial de la cadena. El desafio en una correcta gestion de
inventarios radica en mantener una cantidad adecuada que permita minimizar los costos
y asimismo satisfacer la demanda, ello permitirda que una empresa sea eficiente y

competitiva (Sanchez, 2020, p. 9).



La gestion de inventarios también debe considerar ciertos costos relacionados al célculo

de inventarios como lo define Ivanov, Tsipoulanidis, & Schonberger (2019, p. 364):

Costos variables de mantenimiento: los costos de mantener el inventario a lo largo del

tiempo.

Costos fijos de pedidos: los costos de realizar un pedido y recibir bienes.
Costos fijos de instalacion: los costos de preparar una maquina o proceso para
fabricar un pedido.

Costos variables de desabastecimiento: los costos de los pedidos de clientes perdidos

como resultado de la escasez de productos, los costos de pérdida de buena voluntad.

Ademas, Aguilar (2018) presenta costos relacionados a los inventarios los cuales podrian

ser los siguientes:

Costos de posesion: Estos costos se identifican rapidamente porque usualmente estan
relacionados directamente con el tiempo de almacenamiento, el espacio que ocupan en ¢l

y la inversion de compra de dichos inventarios.

Costos de no posesion: En la mayoria de casos en unos de los costos dificiles de identificar
ya que incluye procesos de ventas no concretadas por roturas de stock, orden no

completada, o pérdida del cliente potencial.

1.4. Tipos de inventarios

Los inventarios no son iguales y tienen diferentes caracteristicas por lo que también es

importante identificar sus diferencias. Por tal razén es importante clasificar los inventarios para

poder gestionar de la mejor manera los inventarios y maximizar los beneficios minimizando los

costos de su gestion en toda la cadena de suministro. A continuacién, se van a mencionar

diferentes tipos de clasificacion.

Segun Heizer y Render (2001) los inventarios se clasifican de acuerdo a la etapa del bien

material

Inventario de materias primas y componentes; estos materiales resultan clave ya que

sirven para empezar los procesos productivos de la empresa.

Inventario de productos semielaborados; por lo general estos componentes se importan
del exterior para que formen parte del proceso productivo y finalmente se conviertan en

producto final.



e Inventario de productos terminados; resultan ser los productos finales producidos por la

compaiiia los cuales ya estan listos para ser comercializados.

e Inventarios de suministros; estos por lo general se utilizan para uso interno de la compaiiia
como mantenimiento y/o reparacion necesarios para los distintos procesos productos de

la organizacion.

Carranza y Sabria (2005) mencionan que segun la procedencia de su demanda los

inventarios se pueden clasificar en:

e Inventario de demanda independiente: Este tipo de inventario depende del cliente y esta
demanda representa una fraccion de la demanda total. El re stock de este inventario se
basa en el cuanto y cuando reabastecerse. Este tipo de inventario se lleva a cabo en la

etapa de comercializacion.

e Inventario de demanda dependiente: Este tipo de inventario se lleva a cabo en la fase de
produccion ya que depende de otro suministro generando un inventario independiente
final. Para gestionar este tipo de inventarios se debe de trabajar con estadisticas correctas

de las materias necesarias en cantidad, tiempo y lugar.

1.5. Control de Inventarios
El inventario es una de las inversiones financieras individuales mas grandes para la
mayoria de las empresas. A menos que la administracion de la empresa emprenda un plan serio y
detallado para controlar el movimiento fisico de los inventarios, los saldos de registros inexactos
pueden mermar la rentabilidad e inhibir el desempefio efectivo. Muchas empresas, después del
inventario fisico anual, experimentan una gran variacion entre los valores fisicos y registrados de

sus inventarios.

Tales discrepancias envian una ola de preocupacion a través de la empresa. Los
inventarios precisos son esenciales para la correcta presentacion de informes de activos. Los
inversores y accionistas pueden sentir aprension por las ganancias que no aparecen debido a una
mala gestion del inventario. Los ejecutivos pueden sentirse sorprendentemente decepcionados al
ver que los objetivos del plan de negocios son inalcanzables debido a las pérdidas de inventario

registradas.

1.5.1. Andlisis ABC

Ross (2015) comenta sobre una herramienta comunmente empleada para garantizar la
precision y el control del inventario: el analisis ABC. Los inventarios de la cadena de suministro

pueden constar de miles, posiblemente cientos de miles, de articulos.



Si bien se supone que todos estos elementos cumplen un proposito, es importante
comprender que no todos los elementos deben tratarse de la misma manera. De hecho, las tasas
de uso del inventario de una empresa tipica siguen un principio estadistico formulado por el
cientifico social italiano del siglo XIX, Vilfredo Pareto, denominado "Principio de gestion de la
materialidad". Simplemente, el principio establece que, en cualquier poblacion estadistica dada,

el 20% de los elementos de esa poblacidn representaran el 80% de las ocurrencias de datos.
Los bienes generales (articulos y productos) fabricados y/o vendidos por las empresas
tienen un comportamiento diferente en cuanto a la demanda, y el costo unitario de
produccion o compra (solo en el caso de los comerciantes) también varia de acuerdo a los
diferentes productos en stock. En este sentido, se debe utilizar la clasificacion ABC o el
analisis de Pareto, que es una herramienta basica para la gestion y control de inventarios.
Se basa en el principio 80-20, conocido como el principio de Pareto y aplicable a una gran
variedad de aspectos relacionados a las actividades en almacén y centro de distribucion.
Es asi que se logra una clasificacion mediante criterios preestablecidos, clasificando a los
productos en tres grupos A, B y C. El 20% de los items corresponde a la clase A, y
representa el 80% del valor del inventario, el 30% de los items corresponde a la clase B
y representa el 15% del valor del inventario. Finalmente, el 50% de los items esta
representado por la clase C y corresponde al 5% del valor del inventario que posee la

empresa (Parraga, 2011, p. 9).

En su mayor parte, una clasificacion ABC tipica dividiria el inventario de una empresa

en las siguientes tres divisiones:

e [ os articulos de Clase A se clasifican como articulos de alto volumen de transacciones o
muy costosos que constituyen la mayor parte del uso y las ventas de una empresa y

necesitan atencion y control especiales por parte de los planificadores de inventario.

e Losarticulos de Clase B se clasifican como un numero mucho mayor de articulos en stock
con un uso y ventas medios. Estos elementos necesitan atencion periddica y normalmente

estan controlados por los sistemas informaticos de la empresa.



e Los articulos de clase C se clasifican como la mayor parte de los articulos almacenados,
caracterizados por volimenes de transacciones relativamente baratos o muy bajos que se

controlan mediante métodos como un sistema de dos contenedores o revision periodica.

Figura 1 Clasificacion ABC

Fuente: Ross (2015).

1.5.2. Modelo EOQ

Krajewsky (2008, como se citdo en Chavez, 2013) el modelo plantea que el pedido sera
optimo cuando la cantidad solicitada es capaz de satisfacer todas las interrogantes, pero
lamentablemente esta situacion es poco probable, sin embargo, la EOQ (cantidad econdémica de
pedido) se aproxima razonablemente al tamafio apropiado del lote, aun cuando algunas
suposiciones no puedan ser aplicables. A pesar de que la EOQ no es una herramienta de

optimizacion, los resultados son bastante razonables y ttiles en muchas situaciones.
Al respecto sefiala Chavez (2013):

Para cuestiones de calculo la EOQ se obtiene formulando el costo total correspondiente a
cualquier tamafio de lote Q, para luego proceder a minimizar el costo total anual de
inventario de ciclo. Cuando todas las suposiciones han sido cubiertas, el inventario tiene
un ciclo conocido, donde el ciclo comienza con Q unidades en inventario o la recepcion
de un nuevo pedido, en vista de que la demanda es conocida y el tiempo de espera es
constante, se puede hacer y programar la entrega del nuevo pedido para cuando el

inventario llega a cero (p.10).

10



Figura 2: Ciclo del Inventario

Fuente: Krajewski (2008).

Chavez (2013) también comenta que, en consecuencia, de lo mencionado, el inventario
varia en forma constante entre Q y cero, por lo tanto, el ciclo promedio de inventario (Q/2)

equivale a la mitad de la cantidad del lote Q. Bajo la férmula:
Ciclo de inventario =Q/2

Ademas, Chavez (2013) indica que se requiere calcular el costo total anual del ciclo de
inventario de manera que Costo total = Costo de mantenimiento del inventario anual + Costo de

pedidos y/o preparacion anual. La féormula es:

D
Q[H}+—{5‘J

C:E 0

Donde:

C = Costo total del inventario de ciclo.
() = Tamafio de lote en unidades.

H = Costo de mantener una umdad en inventario durante un afio (a2 menudo se expresa

como un porcentaje de valor).
D = Demanda anual en unidades por afio.

8 = Costo por hacer pedidos o preparar un lote.
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Chavez (2013) indica que luego de aplicar calculo diferencial en la ecuacion del costo
total anual respecto de Q para minimizar los costos y asi se obtiene el mejor tamafo de lote (EOQ)

teniendo como resultante la siguiente formula:

1.6. Modelos de gestion de Inventarios

La gestion de inventarios debe garantizar que se cubran las necesidades de saber ;cuando
es el momento oportuno? y ;cudnto se debe pedir? Como afirma Krajewsky (como se cit6 en
Chavez, 2013), los métodos que tienen como finalidad calcular el tamaio del lote deben responder
dos importantes preguntas: ;Cuénto se debe pedir? y ;Cudndo debe realizarse el pedido? Como
ya sabemos que debemos responder estas preguntas ahora la decision de cual es la cantidad para
reponer se encuentra entre dos situaciones opuestas como son: Solicitar poca cantidad de
productos a reponer, pero muy frecuentemente y la otra es solicitar reposicion de muchos

productos, pero con menor frecuencia.

Rau (2010) menciona que los inventarios que manejan las compatiiias deben poseer costos
bajos para efectuar el mantenimiento de los inventarios, en paralelo se debe de manejar precios
altos para gestionar los pedidos y la preparacion. En este sentido, la mejor manera de alcanzar
estos costos antes mencionados es determinar el nivel de inventario de ciclo o identificar la
cantidad econdémica de pedido. Segun Plossl (1987, como se citdé en Chavez, 2013) la mejor
manera de solicitar la cantidad correcta es aquella que encuentra el punto de equilibrio entre el
costo del nimero de pedidos colocados y los costos que se refieren al tamafio de los pedidos
colocados. Cuando se ha alcanzado este objetivo de equilibrar los costos, se minimiza el costo

total. La cantidad obtenida es el EOQ.
1.7. Sistemas de aprovisionamiento

Este sistema tiene que responder a ciertas necesidades los cuales se pueden reflejar en las

siguientes preguntas: ;Cuantos articulos se deben pedir? y ;En qué momento debe pedirse?

En este sentido, los modelos que logren responder estas preguntas se pueden concluir que

serian ttiles para la planificacion del aprovisionamiento (Parraga, 2011).

Existen también sistemas de aprovisionamiento basados en analisis predictivos, los cuales
pueden conducir a beneficios como la reduccion de costos, un mayor nivel de servicio al cliente,
una politica de reordenacion optima, una productividad mejorada, un tiempo de ciclo de efectivo

a efectivo mas corto y, en ultima instancia, una mayor rentabilidad.
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2. Gestion de Inventarios en la era digital

La revolucion digital ya es un hecho desde inicios de este ciclo, la situacion de pandemia
por covid - 19 en el afio 2020 confirm¢é dicha transformacion digital en muchos sectores y
metodologias de trabajo utilizando las TIC de manera consecutiva es asi que las organizaciones
se han visto obligadas a abrazar la tecnologia para gestionar sus actividades de manera remota.
En este sentido, la gestion de inventarios no es ajena a esta transformacion, segiin De Vass, Shee,
Miah, 2021), el uso de la internet en el ambito de la gestion de inventarios mejora la visibilidad
del flujo de los mismos, captura y almacena datos, brinda comunicacidon entre actores

participantes en tiempo real y toma de decisiones a través del Business Intelligence.

Asimismo, la internet motivo a la competencia global entre las organizaciones utilizando
sus propias tendencias de trabajo, la volatilidad del mercado global y la demanda de los nuevos
clientes que utilizan la plataforma web genera desafios para las empresas el cual incluye, en
paralelo, un reto para la gestion de sus inventarios enfocados en crear valor (De Vass, Shee, &
Miah, 2021). Asimismo, la internet tiene la ventaja de potenciar y transformar la gestion de
inventarios en un sistema integrado, con el proposito de cerrar brechas de informacion que se
requieren en tiempo real, seguimiento de pedidos de productos, intercambio de informacién y
manipulacion de esta ultima de manera sistematizada (Birkel, Hartmann, Veile, Muller & Voigt,

2019).

La gestion de inventarios generalmente se ha realizado manualmente por humanos,

trabajo que lo hace vulnerable a errores.

El comtin denominador que tienen las diversas definiciones de un sistema de gestion de
inventarios digital coincide en que es un avance en los procesos de gestion utilizando tecnologia
digital avanzada. Por ello, Garay, Martinez, Smith, Caballero y Malacara (2020) menciona que la
gestion de un sistema de inventarios digital nos conlleva a ejecutar proactivamente las actividades
pertinentes de, por ejemplo, abastecimiento mediante el uso de TIC y nuevas técnicas analiticas

como el Business Intelligence donde se analizan los datos en tiempo real.

Por tltimo, Biiylikozkan, Goger, Guler y Mukul (2019) definen a la gestion de inventarios
digital como un sistema inteligente de tecnologia optimizada que realiza funciones como el
procesamiento masivo de datos, una excelente colaboracién y comunicacion utilizando hardware
y software digitales que se sincronizan y respaldan mediante interacciones entre las distintas sedes
de la organizacion. Ademas, mencionan que los servicios pueden ser mas valiosos, accesibles y a
un precio razonable, en paralelo, que, funcionan con consistencia, agilidad y eficacia. En estas

definiciones se puede resaltar que todos los procesos de la gestion de inventarios estan conectados
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entre si, lo que permite una recopilacion de datos soélida y una toma de decisiones inteligentes

basadas en informacion almacenadas en tiempo real a través de la gestion de la demanda.

2.1. Gestion de Inventarios enfocado en Business Intelligence
La gestion de inventarios implica una gran cantidad de informacion que, generalmente,
es muy dificil de integrar y analizar. Por ello, la mejor forma de analizar esta gran cantidad de
datos es usar herramientas digitales como el Business Intelligence. Depende de la capacidad de
la organizacion para gestionar estos datos y, luego, procesarla para tomar la mejor decision en el

momento adecuado en colaboracidn con los actores involucrados en esta gestion de inventarios.

Muchas empresas han apostado por implementar un sistema de gestion de sus respectivos
inventarios bajo un enfoque electronico que proporcione una interaccion digital entre la
organizacion y los proveedores. Es asi que el proposito es crear una “interfaz de sistema perfecto”
que proporcione la capacidad de revisar y analizar diversos elementos de informacion (Stefanovic,
N., & Stefanovic, D., 2009). A continuacion, se presentan los objetivos de una eficiente gestion

de inventarios:
e Disminucion de los costos de transaccion
e Inversiones de inventario mas eficientes
e Gastos reducidos de fabricacion
e Mayor Capacidad de respuesta a las demandas de los clientes
e Capacidad de cumplir con la satisfaccion de los clientes de forma rentable
e La capacidad de entregar productos al menor costo
e (apacidad de penetrar en los mercados retail y de manera rentable
e Reforzar el vinculo con los proveedores clave

Es asi que la gestion de inventarios basada en Business Intelligence es una propuesta que
brinda la capacidad de reducir costos, incrementar ventas y ser eficiente a nivel de esta gestion.
Asimismo, la gestion de inventarios posee una vision multidimensional y utiliza patrones donde
se puede filtrar datos relevantes para la toma de decisiones (Stefanovic, N., & Stefanovic, D.,

2009).

3. Gestion de pedidos
La gestion de pedidos se define como un acuerdo cerrado entre dos partes, el emisor del

pedido, que seria el cliente u organizacion y, el receptor del pedido, que seria el proveedor (Kraus,
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Tiberius, Clauss, Kallmuenzer & Breier, 2021). Este trato entre ambas partes comprende todas

las condiciones minimas para ser una relacion comercial.

Segun IBM (2021), la gestion de pedidos permite a las organizaciones establecer de qué
manera se llevara a cabo el tramite del pedido, es decir, desde el pick up del pedido, el inventario
y el seguimiento de la entrega. Vale resaltar que la carga de pedidos puede variar dependiendo la
organizacion con la que se esté gestionando, sin embargo, la idea de como gestionar el pedido es

la misma.

Figura 3: Ciclo de Gestion de pedido

Fuente: IBM (2021).

3.1. Sistema de Gestion de pedidos
El sistema de Gestion de pedidos u Order Management System (OMS) es un sistema
capaz de gestionar los procesos del ciclo de un pedido. Si usted se hace las siguientes preguntas
( Como usted gestiona pedidos de varios clientes que se realizan en una plataforma web, alguna
App que haya creado, un punto de venta presencial o en general una pagina web de comercio?
( Como gestionaria el envio directo de su mercaderia desde el almacén de su proveedor? ;Cémo
gestionara usted los pedidos en cola? ;Qué tipo de sistema utilizaré para realizarlos? La respuesta

a todas estas preguntas es el sistema de gestion de pedidos (Kokoris, 2018).
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Ademas, al ser un sistema modular un OMS esta disefiado para crecer a medida que crece
su negocio, cabe resaltar que el rendimiento de la organizacion es importante. Por otro lado, si la
organizacion desea abrir un segundo almacén para sus inventarios este sistema puede sincronizar
de forma automatica los pedidos de ambos almacenes segun el estado en el que se encuentre el

EE T3

mercado (“envio completo”, “proximo a entregarse”, entre otros).

Por ultimo, segiin (Kokoris, 2018) cuando un OMS se construye sobre un marco de
integracion, permite que el sistema reciba pedidos desde cualquier lugar, envie solicitudes de
cumplimiento a cualquier lugar y proporciona una vista unificada de sus pedidos e inventario. La
ventaja que brinda manejar un sistema de gestion de pedidos es poder extraer la informacion de
la nube y poder acceder a esta desde cualquier lugar. En este sentido con un OMS se pueden
completar las actividades de manera eficaz, en tiempo real reducir costos, estimular el crecimiento

de las ventas y optimizar la gestion de inventarios.

4. Business Intelligence

En 1989, Howard Dresden menciond que el Business Intelligence (BI) se referia a la
manera de aprender de las experiencias de tu organizacion, es decir, las acciones que tomaba y
cOomo se aprovecha esta retroalimentacion para poder guiar a tu organizacion a cumplir objetivos
deseados. Las definiciones de este concepto han ido evolucionando, de tal manera que

encontramos diversas definiciones.

Evelson (2008) define BI como un conjunto de estrategias que permite a la empresa
combinar y analizar datos historicos de la empresa de distintas fuentes para que, posteriormente,
la empresa pueda integrarla, filtrarla y almacenarla, después de ello, poder consultarla y realizar
pronosticos decisivos en la organizacion. En este sentido, podemos decir que el BI es vital para
que la informacion obtenida de la empresa se pueda transformar en informacion relevante y de
esta manera se puedan optimizar la toma de decisiones en las distintas areas que conforman la

organizacion.

Segun un articulo publicado por The Data Warehouse Institute (2015), el BI se define

como:

Business Intelligence is an umbrella term that encompasses the processes, tools, and
technologies required to turn data into information, and information into knowledge and
plans that drive effective business activity. Bl encompasses data warehousing
technologies and processes on the back end, and query, reporting, analysis, and

information delivery tools and processes on the front end. (Eckerson 2005:1)
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Seglin la cita anterior podemos decir que el Business Intelligence engloba en general el
ambito de la tecnologia y los datos de la empresa para poder transformarlos en conocimientos,
ademas esta informacion puede ser consultada a través de informes o algtin proceso de consulta

de manera dinamica.

Recientemente, la era de Big Data ha descendido silenciosamente en muchas
comunidades, desde los gobiernos y el comercio electronico hasta las organizaciones de salud.
Con una abrumadora cantidad de datos basados en la web, mdviles y generados por sensores que
llegan a una escala de terabytes e incluso exabytes. Se pueden obtener nuevos descubrimientos,
conocimientos e informaciéon cientifica a partir de la informacion altamente detallada y
contextualizada. y ricos contenidos de relevancia para cualquier empresa u organizacion (Chen,

Chiang & Storey, 2012).

Es asi que el campo de la analitica de big data se ha vuelto cada vez mas importante tanto
en la comunidad académica como en la empresarial a lo largo de las ultimas dos décadas. Los
estudios de la industria han destacado este desarrollo significativo. Por ejemplo, basado en una
encuesta de mas de 4000 profesionales de tecnologia de la informacion (TI) de 93 paises y 25
industrias, IBM Tech Trends Report (2011) identificaron la analitica empresarial como una de las
cuatro principales tendencias tecnologicas en la década de 2010. En una encuesta sobre el estado
de andlisis de negocios de Bloomberg Businessweek (2011), el 97 por ciento de las empresas con
ingresos superiores a $100 millones se descubri6 que utilizaban alguna forma de analisis

empresarial.

Es por ello por lo que la informacion procesada a través del Bl se encuentra abierta a los
distintos niveles con los que cuenta toda empresa. Segin Howson (como se cité en Barboza y
Huamani, 2016) menciona que en el Business Intelligence los colaboradores de los distintos
niveles de la empresa tienen la informacion relevante dispuesta a poder ser consultada, analizada

y usada para los fines de la organizacion y asi mejorar la eficiencia y rentabilidad de la misma.

En la Figura 4 se observa como la informacién se va transformando de abajo hacia a
arriba, en este sentido, la informacion va fluyendo por los colaboradores del nivel operacional,
nivel tactico y posteriormente el nivel estratégico, sin embargo, la estrategia va de arriba hacia
abajo. Cabe mencionar que el Business Intelligence, tal como las decisiones claves, es asignado
al nivel Téctico y Estratégico. Como se puede observar la informacion es transformada de manera

diaria en los distintos niveles.
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Figura 4: Necesidades de informacion de una empresa
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Fuente: Barboza & Humani (2016).

El sistema BI, entonces, actia como un factor estratégico para las organizaciones de
distintos tipos creando valor en estas y, finalmente convirtiéndose en su ventaja competitiva ya
que este sistema puede brindarte informacion relevante para responder las interrogantes del
negocio (Azita, 2011). Por ejemplo: decisiones para entrar a nuevos mercados, rentabilidad de

productos en especifico, optimizacion de costos, control de finanzas entre otros.

En la Figura 5 se muestra como procede el sistema de Business Intelligence de inicio a
fin. Segiin Laudon y Laudon (2012) esta arquitectura de la solucion BI posee cuatro procesos y
tres elementos claves. En este sentido, el primer elemento se refiere a la fuente de datos, estas
fuentes almacenan informacion historica de la organizacion para que sea tomada en cuenta y
almacenada. El segundo elemento se refiere al almacén también denominado Data Warehouse,
este es una base de datos integral donde se consolida la informacion historica y actual para la
toma de decisiones. El tercer elemento es el Dashboard o cuadro de control dinamico, en este
elemento la informacion filtrada y analizada se muestra a colaborador especializado de manera

dinamica (grafico de barras, circulares, kpi's, etc).

e FEl primer proceso se refiere a la extraccion, transformacion y carga de datos de

informacién o ETL Process. Segiin Basantes y Lopez (2012) se refiere a la seleccion y
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traslado de informacion de la fuente de datos a la base de datos, por ello se menciona que

la fuente de datos debe ser veridica y confiable.

e El segundo proceso alude al proceso analitico en linea (OLAP Process), este proceso esta
disefiado para agilizar la consulta de gran cantidad de datos resumiendo la informacion

que se quiere consultar (Barboza y Huamani, 2016).

e Eltercer proceso se refiere al reporting, este proceso consiste en la elaboracion de reportes
sobre los distintos temas de las diversas areas que se consultan para una posterior toma

de decisiones.

e Por ultimo, el cuarto proceso se denomina proceso de Data Mining, donde se puede
visualizar patrones de la informacidn para poder identificar oportunidades y amenazas de

la organizacion.

El disefio de las herramientas visuales estd dado para los tipicos usuarios, consumidores
de informacidn, que desean analizar datos especificos en distintos niveles de detalle (Murillo &

Caceres, 2013).

Figura 5: Arquitectura de una soluciéon BI

Fuente: Gonzalez (2012).

La gestion de inventario es uno de los segmentos mas importantes de la gestion de la
cadena de suministro. Las organizaciones enfrentan el desafio comin de garantizar niveles
adecuados de existencias de productos o articulos en varios puntos de inventario a lo largo de la
cadena de suministro. Ademas, la incertidumbre de la demanda, el tiempo de entrega y el
programa de produccion, y también la distorsion de la informacion de la demanda, dificulta atin

mas la planificacion y gestion de inventarios. La base para la toma de decisiones debe ser
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informacién sobre la demanda de los clientes. La informacion sobre la demanda influye
directamente en el control de inventarios, la programacion de la produccion y los planes de
distribucion de las empresas individuales en la cadena de suministro. Tomar decisiones basadas
en datos locales conduce a prondsticos inexactos, inventario excesivo y menor utilizacion de la

capacidad (Stefanovic, 2015).

La mejor manera de lidiar con estos costos en competencia es utilizar el Bl para garantizar
que cada punto de inventario (almacén interno, trabajo en proceso, centro de distribucion, tienda
minorista) tenga niveles Optimos de stock. Por lo general, los gerentes se han basado en una
combinaciéon de ERP (planificacion de recursos empresariales), cadena de suministro y otros
paquetes de software especializados, asi como en su intuicién para pronosticar el inventario. Sin
embargo, en el entorno de alta incertidumbre que vivimos hoy en dia, ademdas de las grandes
cantidades de datos dispares exigen nuevos enfoques para pronosticar el inventario en toda la
cadena. Las herramientas de Business Intelligence se pueden utilizar para pronosticar con mayor

precision un producto en particular en la ubicacion correcta (Stefanovic, 2015).

5. Modelos en la Gestion de Inventarios
Tradicionalmente, las empresas han realizado un seguimiento del rendimiento basado en
gran medida en los principios de contabilidad financiera (Lappide, 2002). Adicionalmente,
Lappide menciona financial accounting measures are certainly important in assessing whether or
not operational changes are improving the financial health of an enterprise, but insufficient to
measure supply chain performance for the following reasons:
e The measures tend to be historically oriented and not focused on providing a forward-

looking perspective.
e The measures do not relate to important strategic, non-financial performance.
e The measures do not directly tie to operational effectiveness and efficiency.
e Most performance measurement systems are functionally focused.

Esta practica se debe a que durante décadas los gerentes han tomado decisiones basados
en la recopilacion de informaciéon a través de informes de distintas areas de la empresa. El
Business Intelligence permite extraer datos de todos los sistemas internos mas fuentes externas
para presentar un reporte Unico, el cual puede ser entregado a los tomadores de decisiones en

forma de respuestas a preguntas altamente estratégicas (Stefanovic, N., & Stefanovic, D., 2009).

Las empresas, en la actualidad, estan dispuestas a invertir grandes cantidades de dinero
en software de almacenamiento de datos, servidores y otros hardware porque proyectan una gran

rentabilidad. Asimismo, anticipan que el almacenamiento de datos hara que un gran niimero de
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colaboradores sea mas eficiente y productivo, esto da como resultado mejores decisiones

comerciales.

5.1. Evaluacion de Modelos
Gartner, una empresa de investigacion de tecnologia de la informacion, acuiié el término
"Business Intelligence" durante la década de 1990. El BI generalmente se refiere al proceso de
transformacion de los datos en bruto que las empresas recopilan de varias operaciones en
informacién utilizable (Quinn, 2003). Por tal razén, se describiran dos modelos de gestion de

inventarios utilizando el Business Intelligence.

La empresa Mumuso es consciente que busca una mejor via para gestionar sus inventarios
a través de un modelo que no solo sistematice los datos de los inventarios, sino que también busca
un modelo donde se pueda analizar la informacion recaudada para tomar las mejores decisiones
en beneficio de sus inventarios. Por tal razon es importante que el nuevo modelo a usar posea
factores criticos como el funcionamiento (como funcionarda la herramienta digital),
implementacion (qué tan facil serda adaptarse), inversion (cuanto cuesta la implementacion) y
prediccion (qué tan preciso serd). En base a estos factores criticos se elaboraron las siguientes

descripciones con los modelos que calzan con lo solicitado.
5.1.1. Modelo iMiner

En el mercado minorista actual, se genera y recopila una gran cantidad de datos sobre
articulos almacenados en el inventario todos los dias. Debido al creciente volumen de datos de

transacciones es muy dificil administrar eficientemente toda esta informacion.

Generalmente los modelos actuales no tienen la capacidad de pronosticar la demanda de
articulos y detectar patrones andmalos de transacciones de inventario de articulos. Se ha
informado de poco trabajo en la implementaciéon de soluciones inteligentes de gestion de
inventario para revelar relaciones ocultas con el analisis integrado basado en datos. En este
trabajo, presentamos un sistema inteligente, llamado iMiner, para facilitar la gestion de enormes
datos de inventario (Zhou, Xia, Xue, Han y Li, 2017). Este modelo proporciona soporte integral
para realizar muchas tareas de gestion de inventario, como pronosticar el inventario, detectar

articulos anémalos y analizar el envejecimiento del inventario.

El modelo iMiner busca facilitar la gestion de enormes datos de inventario. Utilizando
recursos informaticos para procesar el enorme volumen de datos de inventario e incorporar los
ultimos avances en tecnologias de mineria de datos. iMiner proporciona soporte integral para
realizar muchas tareas de gestion de inventario, como pronosticar el inventario, detectar articulos

anomalos y analizar el envejecimiento del inventario.
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El modelo iMiner posee tres modulos:

Exploracion de datos. el analisis estadistico ayuda a los analistas de datos a explorar los
datos de inventario de manera eficiente y efectiva. El analisis estadistico de productos en
diferentes tamafios y dimensiones puede descubrir rapidamente un marco de tiempo interesante,

categorias de productos e indicadores clave.

e Analisis de datos: contiene principalmente tres moddulos: prondstico de inventario,
deteccion de anomalias y mineria de envejecimiento de inventario. Estos moddulos
implementan varios modelos matematicos y algoritmos avanzados de mineria de datos

para abordar los desafios del andlisis de datos de historia en la gestion de inventario.

e Administracion de resultados: Los resultados se registran en funcion de las tareas de
analisis y se pueden organizar de acuerdo con diferentes series temporales de inventario,
empresas de suministro, marcas o fuentes de datos. Se producen tableros, graficos
estadisticos y tablas para visualizar las operaciones completas de la empresa y los
resultados del analisis. Ademas, para cada resultado, los clientes y los expertos en el

dominio pueden refinar y dar retroalimentacion al sistema.

a. Pronostico de Inventario
Una préctica comun de la prevision de inventario es predecir la demanda de un articulo
en particular en el futuro y reservar la cantidad adecuada de articulos, en funcion de los resultados
de la prevision. En iMiner disefiaron e implementaron dos nuevos modelos de prevision de
inventario: modelo de prediccion dinamica y modelo de prediccion conjunta para resolver los

problemas de prediccion.

Modelo de prediccion dindmica, En primer lugar, adopta técnicas de aprendizaje
automatico combinadas con métodos de analisis de series temporales para obtener una base de
prevision. En segundo lugar, tiene en cuenta multiples factores de inventario, como la

estacionalidad, la tendencia y los eventos especiales para el prondstico dinamico del inventario.

Este modelo emplea algoritmos de aprendizaje automatico para capturar los patrones
ocultos en las series de tiempo de entrada / salida de existencias. Cada algoritmo se utiliza para
crear un modelo de regresion de pronostico de inventario basado en los datos de transacciones de
inventario anteriores y actualizarlos diariamente. Estos algoritmos incluyen: Regresion lineal,
Red neuronal, Arbol de regresion de aumento de gradiente, Maquina de vectores de soporte y

Proceso gaussiano.

Prediccion conjunta, Prediccion de series temporales multiples: Los sistemas de gestion

de inventario existentes a menudo pronostican las existencias de las dos series temporales de
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entrada y salida de existencias por separado. Ambos son tratados como independientes ignorando

su relacion.

Los métodos predictivos de series temporales Uinicas carecen de la capacidad de capturar
las relaciones dinamicas entre multiples series temporales o predecir sus valores futuros
simultaneamente. Se ha prestado poca atencion de investigacion a la prediccion del movimiento

de una coleccion de series temporales relacionadas.

El modelo puede capturar las relaciones dindmicas entre multiples conjuntos de datos de
series temporales y predecir sus valores futuros simultaneamente. El modelo de pronostico
dinamico y el modelo de prediccidon conjunta estan integrados en una interfaz interactiva para

proporcionar una prediccion multiple de la prevision de la demanda.

5.1.2. Modelo semantico de Bl colaborativo

Nenad Stefanovic desarrolla un modelo de gestion de inventarios denominado Modelo
Semantico de BI colaborativo el cual esta dirigido al Retail. Este modelo propone abarcar todo el
ciclo de vida del BI ya que actualmente existen muchos enfoques que solo se orientan en un

aspecto de solucion del BI.

Figura 6: Modelo semantico de Business Intelligence colaborativa

Fuente: Gonzalez (2012).
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Para Stefanovic (2015) el modelo que propone tiene las siguientes ventajas:

Integracion: los datos de varias fuentes de datos se consolidan primero a través del
proceso ETL (Extraer, Transformar, Cargar), en el unico almacén de datos,

proporcionando asi la base para la creacion de modelos analiticos.

Flexibilidad: los modelos analiticos se pueden crear en los modos OLAP
multidimensional tradicional y tabular en memoria, dependiendo de los requisitos y

prioridades empresariales.

Riqueza: el modelo semantico permite encapsular la logica de negocios mediante
consultas analiticas adecuadas. Ademas, se puede agregar una construccion avanzada,

como modelos de mineria de datos, KPI (indicadores clave de rendimiento) y acciones.

Rendimiento: la arquitectura del modelo proporciona escalabilidad y el rendimiento se

mejora mediante el uso del almacén de datos en memoria.

Colaboracion: la introduccion del portal web de BI especializado con varios servicios
colaborativos y analiticos permite una BI mas generalizada, la toma de decisiones

cooperativa, el intercambio de conocimientos y la mejora de procesos.

Utilidad: el enfoque propuesto para el disefio de sistemas de BI admite diferentes
escenarios analiticos, como la inteligencia empresarial personal (autoservicio), de equipo,

organizacional y de toda la cadena de suministro.

5.2. Eleccion del modelo

Se han analizado distintos factores para la eleccion del modelo, enfocdndonos en la

profundidad de investigacion y analisis de la gestion de inventarios, en el impacto que puede darse

en una organizacion retail, los estandares de trabajo, la relacion entre los componentes de los

inventarios y el impacto positivo en los costos.

5.2.1. Factores criticos en la gestion de inventarios de Mumuso

Debido a que la empresa Mumuso se desenvuelve en el sector Retail, la rotacion de

productos es muy alta por lo que los costos asociados al abastecimiento y a la no posesion se

consideran sensibles.

El desabastecimiento o también conocido como ruptura de stock influye directamente en

las ventas e indirectamente en las futuras compras de los consumidores de Mumuso ya que se

trasladan a reduccion de la intencion de compra, cancelacion de compras o en clientes perdidos.

Por tal razdn, es importante que la gestion de inventarios de Mumuso relacionado con el
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abastecimiento sea eficiente en la prediccion de la cantidad a abastecer. Adicionalmente, debe ser

de facil implementacion y uso.

Tabla 1: Cuadro comparativo de modelos

Mantiene sincronizado entre Agrupamiento de
stock en mano y venta de El Software interactfia con datos,
Funcionamiento stock. diferentes modelos de comportamiento,
Orientado a temas contables prediccion. prediccion basada en
historico.
ERMS puede adaptarse a
. Instalar el programa y su
cualquier computadora, por 3 Uso de software de
configuracion en todas las .
e lo que la empresa solo Microsoft (SQL,
Implementacion ! computadoras.
necesita usar los oo e A Y W Power Bl u otros) e
dispositivos existentes para sisg:mas pr o Smalion IBM (SPSS).
implementar ERMS. y prog
Inversion Licencias de Software Software FIU-Miner Licencias de Software
Mineria de datos (data
Mining), Regresién lineal, Mineria de datos (data
- . Red neuronal, Arbol de . .
Prediccion Basado en transacciones 5 Mining), Business
regresion, Vectores, ,
. Intelligence.
Proceso Gaussiano,
Business Intelligence.

Finalmente se ha optado por el modelo semantico, ya que esta basado en el uso del BI,

utilizando mineria de datos para mejorar la informacion para la toma de decisiones relacionadas
con la gestion de inventarios. Para ello se debe seguir un disefio de almacenamiento de datos,
metodologia de mineria de datos (Data Mining), modelamiento de la prediccion de inventarios,

finalmente analisis de resultados.
6. Desarrollo del modelo semantico de BI colaborativo

6.1. Disefio de almacenamiento de datos
Un modelo semantico de BI se construye sobre muchas fuentes de datos fisicos, por lo
que se puede usar una variedad de herramientas y tecnologias de programacion. Las principales

ventajas son un modelo de datos mas sencillo y facil de entender.
Para Stefanovic, los siguientes conjuntos de datos se utilizan para el modelado predictivo:

e Datos de ventas de las tiendas, el producto y el nivel de dia. Las ventas diarias se

almacenan para cada producto que se vende, para cada tienda en la cadena minorista.

25



e Datos de inventario de las tiendas, productos y el nivel del dia. Este es el numero de dias

que el producto ha estado en stock, para cada producto, para cada dia y para cada tienda.

e Informacion del producto, como el codigo del producto, el nombre, la descripcion, el

precio y la categoria del producto.

e Informacién de la tienda, como la descripcion de la tienda, la clasificacion de la tienda,
la division de la tienda, la region de la tienda, el distrito de la tienda, la ciudad, el codigo

postal, la capacidad del espacio y otra informacién de la tienda.

e Informacién de fecha que asigna identificadores de fecha de nivel de hecho a las semanas

fiscales, meses, trimestres y afios adecuados.

Es muy importante generar una buena base de datos ya que es la base de la aplicacion del
Bl y Data Mining. Esto nos permitira definir mejor el modelo para descubrir tendencias y predecir

resultados.

6.2. Proceso de modelado predictivo de inventario y metodologia de mineria de
datos

Stefanovic (2015) propone dos fases para el modelamiento del modelo predictivo. La fase

I del proceso de modelado consiste en agrupar las tiendas en la cadena de suministro en funcion

de los patrones de ventas agregados. Una vez construidos los modelos de agrupacion de tiendas,

estos clusteres se utilizan para hacer con mayor precision predicciones fuera de existencias a nivel

de tienda/producto.

La Fase I consiste en agrupar aquellas tiendas que tienen patrones de ventas agregados
similares en toda la cadena. La agrupacion en clusteres de almacenes se realiza mediante el
algoritmo de agrupacion en clusteres de mineria de datos. El conjunto de datos contiene patrones
de ventas agregados y el algoritmo de agrupacion en clusteres agrupa las tiendas en clusteres. El
conjunto de datos de modelado se basa en datos de ventas agregados que se derivan del almacén
de datos. La medida que se usa para agrupar tiendas se calcula sobre estos datos de ventas

agregados.

El objetivo de la agrupacién de tiendas es obtener grupos de tiendas con patrones de venta
similares, centrados en las ventas sobre los productos en la categoria a la que pertenecen. La fase
I comienza con la construccion del conjunto de datos que se usara para la agrupacion en clusteres

de almacenes.

El conjunto de datos utilizado para la agrupacion en clisteres de tiendas consistié en

ventas agregadas a nivel de tienda durante el periodo de tiempo de cuatro afios. Normalmente, el
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conjunto de datos consta de una sola tabla con la clave unica (StoreID) que identifica cada

elemento (almacén de la cadena).

Menciona Stefanovic (2015) que la tarea de agrupacion en clusteres de tiendas consiste
en agrupar las tiendas en funcion de la similitud de los patrones de ventas agregados. En primer
lugar, se identificaron un conjunto de atributos de ventas agregados relevantes para el modelo.
Los atributos se agregaron sobre los datos de hechos en el almacén de datos. Estos atributos son
especificos de la categoria (cantidad de venta total, monto total de la venta, cantidad en orden,
importe de descuento, etc.) y especificos de la tienda (ventas totales, total semanal disponible,

total semanal en orden, etc.).

Después de la fase inicial de comprension empresarial, la limpieza y transformacion de
datos, la construccion y carga del almacenamiento de datos, el siguiente paso es la creacion de

modelos de mineria de datos de agrupacion en clusteres.

Los casos (es decir, los almacenes) dentro del mismo grupo tienen valores de atributo mas
o menos similares. La estructura de mineria de datos define la estructura de columnas que se

utilizara para construir el modelo de agrupacion en clisteres de almacén.

Se ajustaron dos parametros del algoritmo de agrupacion en clusteres para obtener un
mejor resultado. Recuento de clusteres (Cluster Count), este pardmetro especifica el numero
maximo de clusteres en los datos de origen. Con el fin de producir clusteres distintos que capturen
suficientemente las correlaciones en las propiedades de la tienda y los valores agregados de
ventas/inventario, el parametro Cluster Count se modificé y probd con diferentes valores para
obtener los resultados deseados. El otro pardmetro Soporte minimo (Minimum_Support) indica
al algoritmo de agrupacion en clusteres que identifique solo aquellos clusteres que han dado algiun
valor o mas valores (almacenes en nuestro caso) en ellos. Después de establecer los parametros
para el algoritmo clustering, se procesa la estructura de mineria de datos, creando y rellenando asi

el modelo de mineria de datos.

En la etapa de creacion de modelos, construimos un conjunto de modelos utilizando
diferentes algoritmos y configuraciones de parametros. Una vez construidos los modelos de
agrupacion en clusteres de tiendas, se evalian mediante el Explorador de clusteres para

determinar si los clusteres se distinguen por patrones de ventas de categorias.

Los clusteres de tiendas tienden a discriminar principalmente por los valores de ventas
totales, cantidad de ventas de categoria, categoria ventas semanales, categoria semanal disponible
y en pedido. La Figura 7 muestra los clusteres de almacenamiento derivados sombreados con la

densidad diferente coherente con los valores de poblacion y las relaciones de densidad de enlace.
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Figura 7: Store Clusteres

Fuente: Stefanovic (2015).

Durante la fase de evaluacion, Stefanovic no solo usé herramientas para evaluar la
precision del modelo, sino que también necesitd discutir el significado de los patrones

descubiertos con analistas de negocios y expertos en dominios.

A veces, el modelo de mineria de datos no contiene patrones utiles. Esto puede ocurrir
por un par de razones. Una es que los datos son completamente aleatorios. La segunda razon es
que el conjunto de variables en el modelo no es el mejor para usar. En este caso, es posible que
debamos repetir el paso de limpieza y transformacion de datos para derivar variables mas
significativas. La mineria de datos es un proceso ciclico y normalmente se necesitan algunas

iteraciones para encontrar el modelo correcto.

En la fase 11, se utilizaron modelos de conglomerados para construir modelos de prevision
mas precisos de productos sin stock. Esto permite que los algoritmos predictivos como los arboles
de decision y las redes neuronales usen los resultados del proceso de agrupacion en clusteres para
mejorar la calidad de la prevision. En esencia, para hacer las predicciones para un producto en
una tienda, los algoritmos de prevision utilizan el hecho de que las ventas del mismo producto en
una tienda similar pueden producir mejores resultados al determinar si un producto en particular

estara o no sin stock en una tienda en particular.
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Stefanovic comenta que después de que se haya construido el modelo de cluster de tiendas
que agrupan tiendas con patrones de ventas de categorias similares, el siguiente paso es predecir
si un producto determinado estara sin stock en una semana o en dos semanas en el futuro. Antes
de generar los modelos de mineria de datos para realizar las predicciones de inventario, construyo

conjuntos de datos de modelado para cada producto de interés.

El conjunto de datos utilizado para la tarea del modelo predictivo de inventario tiene en
cuenta los datos de ventas semanales de un producto determinado en todas las tiendas de la cadena
de suministro. Se utiliz6 la estrategia de ventana deslizante para crear el conjunto de datos para

el modelado predictivo.

Normalmente, hay muy pocos eventos de sin stock que se producen para una sola tienda
y un solo producto. Para obtener modelos predictivos precisos, los datos de entrenamiento deben
incluir un nimero suficiente de eventos sin de stock y eventos con stock para identificar
tendencias que diferencien los dos. La siguiente estrategia de preparacion de datos tuvo como
objetivo lograr un numero suficiente de eventos sin stock y eventos con de stock mediante la
consideracion de un producto determinado en toda la cadena de tiendas. Incluimos la etiqueta de
cluster de tienda (derivada del modelo de cluster de tienda) para permitir que los algoritmos de
modelado predictivo identifiquen tendencias en el comportamiento sin stock que podrian ser

diferentes entre los diferentes clusteres de tienda.

Para cada tienda en la cadena minorista se genera una clave tnica (identificador de tienda

/ semana). Algunos de los atributos que describen la entidad son:
e Disponible en esta semana
e Disponible hace una semana
e Ventas de la semana pasada
e Ventas de esta semana
e FEtiqueta de cluster (del modelo de agrupacién de tiendas)
e Ventas de hace 4 semanas
e Disponible hace 5 semanas
e Ventas de hace dos semanas
e Cambio de ventas de la primera semana

Los algoritmos de mineria de datos intentaran identificar las correlaciones pertinentes

para realizar predicciones precisas. Dado que no se conocen las correlaciones pertinentes, se han
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incluido todos los atributos posibles en el conjunto de datos de entrenamiento. Los atributos de
cambio de ventas de primera/segunda/tercera semana ayudan a aproximarse al cambio en las
ventas semana tras semana. Normalmente, estos tipos de atributos pueden ser muy utiles para

mejorar la precision predictiva de un modelo.

Para evaluar de manera mas objetiva la precision predictiva de los modelos, es una
practica comtin mantener un subconjunto de datos y llamar a esto el conjunto de pruebas. El resto
del conjunto de datos se denomina conjunto de datos de entrenamiento. Los modelos de mineria
de datos se construyen utilizando el conjunto de datos de entrenamiento. A continuacion, las

predicciones del modelo se comparan con los valores reales del conjunto de pruebas.

Para Stefanovic primero se crea un origen de datos que especifica la instancia del servidor
de bases de datos que almacena las tablas de entrenamiento y prueba para las piezas de repuesto

que se estan considerando.

Una vez agregada la vista del origen de datos, se crea una nueva estructura de mineria de
datos para el proceso de modelado predictivo de inventario. Los arboles de decision y los modelos
de red neuronal se crean para determinar qué algoritmo produce los modelos mas precisos
(medidos mediante la comparacion de predicciones con valores reales en el conjunto de pruebas).
Una vez generado una estructura de mineria de datos y un modelo de mineria de datos iniciales
(especificando los atributos de entrada y de prediccion), se pueden agregar otros modelos de

mineria de datos.

Los resultados del modelo de Stefanovic tuvieron en promedio pueden predecir si un
producto estara agotado una semana en el futuro con una precision del 98,68 % y si un producto

estara o no agotado en dos semanas al futuro en 92.46 %.

Figura 8: Precisiones predictivas fuera de stock para cuatro piezas de repuesto

Fuente: Stefanovic (2015).

Stefanovic concluye que los resultados presentados muestran un excelente rendimiento

predictivo, lo que hace que estos modelos semanticos de Bl sean muy utiles para tomar decisiones
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relacionadas con el inventario. El esquema de almacenamiento de datos (con atributos y medidas
de dimension) y la estructura de los modelos de mineria de datos hacen que este modelo de
prediccion de inventario sea adecuado para varios dominios (productos e industrias). Ademas, se
puede personalizar o ampliar con dimensiones, medidas y modelos de mineria de datos

adicionales para ajustarse mejor a problemas especificos.

Entonces luego de haber analizado las opciones de modelos de gestion se eligio el modelo
semantico BI colaborativo ya que se enfoca en la profundidad del analisis de datos y ademas
porque se adapta a las necesidades que requiere la empresa. De igual manera, gracias a la base de

datos historica que tiene Mumuso sera accesible llevar a cabo el modelo.
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CAPITULO 3: MARCO CONTEXTUAL

En este capitulo se describe la gestion de inventarios en el sector retail a nivel Mundial,
Regional, Nacional y de Lima con sus respectivas tendencias, ademas se presentara el uso del
Business Intelligence en diversos sectores, lo cual nos permitird entender coémo se gestiona los

inventarios en los distintos niveles y como se usa el sistema BI antes mencionado.
1. Sector Retail
Para Berman et al. (como se cit6 en Bellido y Rivera, 2020):
El Retail es conocido como la venta al por menor. En este sector, se comercializan
productos y servicios al por menor para ser entregados a un consumidor final, por lo que
viene a ser la ultima etapa en el proceso de distribucion del proveedor al consumidor.
Dicho de otro modo, la venta minorista abarca aquellas actividades comerciales
involucradas en la venta de bienes y servicios a los consumidores para su uso personal,
familiar o doméstico, incluyendo todas las ventas al consumidor final”. Para Fasi (como
se cité en Bellido y Rivera, 2020), “es importante entender que el sector retail puede ser
comercializado tanto de la manera tradicional como online. Partiendo del retail, el E-
Retailing o retailing es la venta al por menor electronica porque permite a los clientes
comprar directamente productos y/o servicios de un vendedor a través de Internet. (p. 9)
Existen tres caracteristicas exclusivas para la venta minorista. Segiin Berman et al. (citado
en Bellido y Rivera, 2020) “esas son el promedio pequefio de ventas, compra por impulso, y
popularidad de tiendas. La primera caracteristica se relaciona con el hecho de que el volumen de
negocios medio de los minoristas suele ser mucho menor que el de los fabricantes. La segunda,
es que las ventas minoristas suelen comprar de forma inesperada o no planificadas. La tltima
caracteristica se centra especificamente en la publicidad de los canales minoristas y sus ofertas
para maximizar el nimero de ventas. Por tal razon, vendiendo con estrategias agresivas y teniendo

en cuenta la compra impulsiva de sus clientes, el ticket de venta por cliente incrementaria ya que

es el motivo de que pueda incrementar”.

Por otro lado, Lopez (como se citd en Bellido y Rivera, 2020) sefiala que el sector retail
se puede distinguir en un concepto basado en el surtido y la variedad, dividiéndose en tiendas
especializadas de uno, varios segmentos o grandes categorias, y tiendas departamentales con

lineas limitadas o ilimitadas. Sin embargo, siguiendo la clasificacion de tiendas minoristas de
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Kotler y Keller (2012), los principales tipos de tiendas retail son las tiendas especializadas,
grandes almacenes o tiendas departamentales, supermercados, tiendas de conveniencias,
farmacias, tiendas de descuento blando, tiendas de valor extremo, detallistas off price, grandes

superficies comerciales y salas de exhibiciones de catalogos, los cuales se explican en la siguiente

imagen.

Figura 9: Tipos de tiendas minoristas (retail)

Fuente: Bellido & Rivera (2020).
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2. Tendencias Globales del Sector Retail

En esta seccion se explican las tendencias en la industria minorista global para
comprender mejor los prondsticos de la industria y comprender el estado del consumidor global
de la industria. Segin KPMG (citado en Bellido y Rivera, 2020), existen cuatro tendencias

importantes para el sector retail:

Evolucion de modelos de negocio: El cambio hacia la habilitacion digital es inevitable
para los minoristas si buscan explorar nuevos modelos de negocios (Deloitte, 2020). KPMG
sefiala que tienen tres opciones. La primera es crear su propia plataforma deben estar en las
capacidades y balance general o marca para desarrollar este ecosistema para poder competir en el
mercado. La segunda opcion es aprovechar las plataformas, principalmente para los minoristas
que necesitaran asociarse con otra compafliia como parte de la planificacion de su modelo de
negocio. Finalmente, es que “para que continien con el mismo modelo de negocio deben ser

capaces de asociarse y expandirse en la medida de lo posible” (Bellido y Rivera, 2020, p. 10).

El proposito se mueve a la vanguardia: Las compafiias cada vez estan enfocandose en
mejorar su transparencia, particularmente, los que ayudan a la sociedad, responden y recuperan
los problemas actuales, y los que apoyan a sus consumidores y empleados. Los lideres minoristas
tienen una promesa de marca usando este proposito como un principio para su crecimiento
(KPMG, 2020). “Es asi como las compaiiias irdn creando valor compartido y como resultado la

lealtad de marca por parte de los consumidores” (Bellido y Rivera, 2020, p. 11).

Repensar el costo de hacer negocios: La mayoria de los minoristas conocen que la forma
tradicional de recortar costos no es la suficiente para mantener a flote su negocio. Algunas de las
nuevas tecnologias ayudan a mejorar el alcance, la logistica, eficiencia de inventario, entre otros.
Sin embargo, los minoristas deben seguir aprovechando los andlisis de datos y tecnologias para
identificar sus tiendas mas rentables, y configuraciones de productos para poder tomar decisiones
(KPMG, 2020). “A su vez, para incurrir en mejoras de planes de negocio y mantener una

sostenibilidad ante la incertidumbre del mercado” (Bellido y Rivera, 2020, p. 11).

La eleccion del cliente viene bajo el microscopio: Actualmente, los consumidores
tienen una tendencia mas por la disponibilidad de productos que la gama de estos (KPMG, 2020).
Es decir, que los clientes prefieren los productos por su disponibilidad e inmediatez, que por la
variedad que se puede ofrecer. “Esta preferencia provoca que los minoristas cambien su estrategia
de operacion para centrarse en lo que dice y necesita el cliente. Un hito importante es entender y

analizar al consumidor para poder cubrir sus requerimientos” (Bellido y Rivera, 2020, p. 11).
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Hay cinco tendencias que podrian redefinir el sector retail al 2021 son las siguientes: la
conveniencia, la evolucion de las tiendas comestibles, el internet retailing (medir la venta
de bienes de consumo al publico en general a través de internet), la omnicanalidad y los

negocios off Price (Romero & Sachahuaman, 2020. p. 41).

El off price es el uso del exceso de oferta para vender marcas de fabrica a un costo

reducido para los consumidores.

Segun Secco (citado en Romero & Sachahuaman, 2020) primero, “la caracteristica de la
conveniencia se posiciona como el lider dentro de la innovacion del sector, se debe mencionar
que la demanda de los clientes por conveniencia esta creciendo debido a los avances del internet
retailing y la tecnologia. Ademas, las tendencias globales tanto a nivel socioeconémico como
demografico apoyaran a aumentar la demanda de la conveniencia por una poblaciéon mas urbana
y envejecida. Entonces, los retailers pueden optar por la estrategia de comodidad por las
actividades cotidianas de los consumidores; es asi como la conveniencia toma mayor relevancia.
Lo anteriormente mencionado, muestra que los grandes retailers pueden seguir abriendo tiendas

fisicas, pero mas pequefias, y seran tiendas mucho mas especializadas.”

Secco ademas adiciona (como se citdé en Romero & Sachahuaman, 2020) que:

En segundo lugar, hay una tendencia por las tiendas comestibles modernas debido al

incremento de tiendas de descuento y tiendas por conveniencia, de lo cual se puede

deducir que los clientes estain mas enfocados en la maximizacion de su tiempo y dinero.

Asimismo, existe mayor importancia a las tiendas de alimentos de formato mas pequefio

donde contribuye a la facilidad de comprar y trasladarse. (p. 35)

En tercer lugar, para Secco (citado en Romero y Sachahuaman, 2020) el internet retailing
se esta volviendo cada vez mas relevante con el fin de mejorar el desempefio de las grandes y
pequefios retailers; asimismo, proyectan que el canal con mayor crecimiento hasta el 2022 es el
canal de internet retailing”. Las ultimas dos tendencias para Secco (como se cité en Romero y
Sachahuaman, 2020), los retailers también priorizan la omnicanalidad con el objetivo de que el
consumidor tenga una experiencia de compra “sin problemas” con la integracion de todos los
canales, sean fisicos y/o digitales. Por ultimo, en quinto lugar, los negocios off price, que ofrecen

productos de grandes marcas a menor precio, impulsan el crecimiento dentro de las ventas de

prendas de vestir, tendencia que se esta adoptando a través de los afios.
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3. Principales retailers a nivel mundial

En esta seccién se presentan datos, recopilados por Bellido y Rivera (2020), de los
principales retail en el mundo durante el afio fiscal 2018 que se cierra en junio de 2019. Ademas,
hace una descripcion breve de cada una de estas empresas y explican los factores que ellos
consideran que los ubicaron en el lugar mencionado en su ranking y la manera como estos
gestionan sus inventarios. Para este ranking usaron como criterio determinante el nivel de ingresos
de cada empresa. El ranking presenta un listado con los siete retailers mas grandes a nivel mundial

(ver Figural0), sin embargo, se describiran los tres primeros.

Figura 10: Retailers mas grandes a nivel mundial

Fuente: Bellido & Rivera (2020).

Wal-Mart Stores, Inc.

Walmart es una cadena multinacional proveniente de Estados Unidos fundada en 1962
que opera como grandes almacenes de descuento. Opera alrededor de 11,500 tiendas y sitios web
de comercio electronico (Bellido y Rivera, 2020). Segin Deloitte (como se citdo en Bellido y
Rivera, 2020), “la compaiiia se ha centrado en el comercio electrénico, lo que lo llevd a invertir
US $5.4 mil millones en el afio fiscal 2018, que a su vez provoco un crecimiento en las ventas de
comercio electronico en un 40%”. Para la gestion de sus inventarios Walmart utiliza una gestion
colaborativa con sus proveedores en este sentido sincronizan sus proyecciones de la demanda a
través de un sistema interno donde se maneja la planificacion, prevision y reabastecimiento de los
inventarios. En general para su cadena de suministro Walmart utiliza una base de datos central

donde se almacena la informacion de los distintos puntos de venta (Walmart, 2016).
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Top 2 “Costco Wholesale Corporation”:

Costco es una compaiiia tipo club de almacén que se dedica a comercializar productos a
bajos precios. Esta compaiiia fue fundada en 1983 y cuenta con aproximadamente 741 tiendas a
nivel mundial (Costco, como se cit6 en Bellido y Rivera, 2020). Segun Deloitte (como se cit6 en
Bellido y Rivera, 2020), “Costco logré un alto crecimiento, principalmente impulsado por 21
nuevas aperturas de almacén, y aumentos en el trafico de clientes, la frecuencia de compras y el
tamafio promedio de los boletos por cliente” (p. 14). Costco se enfoca en vender un menor nimero
de productos en sus distintas sedes, estos compran directamente a los fabricantes para poder
gestionar ellos mismos la mercancia comprada y llevarla directamente a los almacenes. De esta
forma, y sin intermediarios, se logran costos eficientes y el que sale beneficiado es el cliente final.
Vale decir que CostCo utiliza su gran base de datos de sus clientes fieles para aprender sus habitos

y poder gestionar los inventarios, en término de pedidos, para sus proyecciones (Rocher, 2021).

Top 3 “Amazon.com, Inc.”:

Fue fundada en 1994. Amazon es una compaiiia estadounidense especializada en el
comercio electronico minorista”. Para el afio fiscal 2018, “atribuyd su crecimiento a mayores
ventas en América del Norte y Alemania” segin Deloitte (como se cit6 en Bellido y Rivera, 2020),
y otras iniciativas como adquisicion de compafiias, mejora de distribucion, entre otras. Asimismo,
“lanzé una tienda de comestibles en linea a través de Prime Now y Whole Foods Market, y
Amazon Go, un concepto de tienda de conveniencia urbana para sus miembros de Amazon Prime”
Segun Deloitte (como se citoé en Bellido y Rivera, 2020). Al igual que Walmart, Amazon mantiene
una relacién muy cercana y profesional con sus proveedores con la finalidad de fortalecer su
estrategia de trabajo, asimismo le ofrece invertir en sus negocios para poder operar bajo los
estandares de Amazon permitiendo, asi, el mutuo cumplimiento de objetivos. Asimismo, Amazon
a través de su base de datos de sus clientes gestiona sus respectivas proyecciones de inventario

(Amazon, s.f).

4. El sector retail en Latinoamérica

La incertidumbre que ha generado la pandemia de Covid - 19 en la economia mundial ha
generado muchas incognitas incluso para los profesionales. En el ambito comercial, como lo es
el sector retail o consumo masivo, la crisis sanitaria ha alterado en gran medida los planes
proyectados para el afio 2020 en adelante. Asimismo, se ha alterado el patron de consumo, los
canales de venta y en general las necesidades de los consumidores ya que la revolucion digital se

acelerd a causa de la cuarentena.
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La incertidumbre que ha generado la pandemia de Covid - 19 en la economia mundial ha
generado muchas incognitas incluso para los profesionales. En el ambito comercial, como lo es
el sector retail o consumo masivo, la crisis sanitaria ha alterado en gran medida los planes
proyectados para el afio 2020 en adelante. Asimismo, se ha alterado el patron de consumo, los
canales de venta y en general las necesidades de los consumidores ya que la revolucion digital se

acelerd a causa de la cuarentena.

Es asi que el retail hoy en dia enfrenta retos en la forma cémo gestionar sus inventarios a
causa de las condiciones de mercado, el comportamiento del consumidor y los imparables
cambios tecnoldgicos. Sin embargo, el comin denominador de las organizaciones de este sector
es servir al consumidor y responder a sus necesidades, por ello los retailers deben enfocarse
constantemente en la innovacion de su servicio y core de negocio en general para mantenerse

competitivos y distinguirse de los demas.

Nielsen (2015) menciona que los retailers en la actualidad se enfrentan a situaciones de
incertidumbres propias de la economia latinoamericana. La region cuenta con una inflacion del
16,8% ademas de +30% de devaluacion, es por eso que Latinoamérica hoy enfrenta retos

importantes:

e Desaceleracion del consumo: que en los Gltimos 10 afios tiene un factor de crecimiento

promedio equivalente a 4,2%, siendo en el 2015 solo 0.8%.

e [FEfectos de la inflacion: La devaluaciéon de las monedas y la desaceleracion

macroeconomica estan elevando el costo de vida.

e (Caida en las exportaciones: las exportaciones estaban con un crecimiento promedio en

los ultimos 10 afios de 7,5%, en cambio en el 2015 este es de -5.8%.

e Un PBI LATAM que se desacelera influenciado por la pandemia mundial.
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Figura 11: Proyecciones de crecimiento econdmico Latam

Fuente: Banco Mundial (2021).

En una investigacion de Nielsen (2015), sobre la situacion del retail en Latam, menciona
una serie de tendencias importantes para reflexionar sobre la situacion actual y a futuro de

Latinoamérica que se clasifican en tres categorias las cuales son las siguientes:

e Tendencia Shopper

Esta tendencia del retail se centra en segmentar a los clientes potenciales de forma
generacional para que posteriormente se pueda almacenar, filtrar y analizar los datos con respecto
al historial de compras y sus preferencias por edades. En este sentido, la clasificacion estaria dada
por la generacion Z, Millennials, Generacion X, Baby Boomers y Generacion silenciosa. Pese a
que la generacion de mayor crecimiento son los Boomers, los Millennials seran en los préximos

aflos los mas poderosos economicamente y determinaran el consumo a nivel global.
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Figura 12: Clasificacion generacional segun Nielsen

Fuente: The Nielsen Company (2015).

Figura 13: Intencion de compra online

Fuente: The Nielsen Company (2015).
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e Tendencia de producto

El posicionamiento de las marcas privadas en los paises mas desarrollados ofrece un
portafolio amplio de productos y variedad de precios. Las transacciones por ventas a nivel global
de las marcas privadas representan el 30% (Nielsen 2021). En Latinoamérica el primer lugar lo
lidera Colombia con el 19% aunque se registran crecimientos paralelos en otros paises como
Argentina, Chile, Brasil, México, Venezuela, Peri. En el sector de Norteamérica existe mucha
preferencia por las marcas privadas Premium ya que ofrecen una relacién de precio vs calidad
muy marcada. Sin embargo, la participacion del mercado de las marcas privadas en Norteamérica
aun no resulta tan alta como en Europa. Para el afio 2021 - 2022 se proyecta un crecimiento

progresivo que favorece las ventas de las empresas privadas (Banco Mundial, 2021).

Figura 14: Crecimiento de la canasta de saludables

Fuente: The Nielsen Company (2015).

5. El sector retail en el Peru

En el Pert comenzo el sector retail tiene un crecimiento sostenido en Lima y en la mayoria
de las provincias del Pert. Las oportunidades que han ido brindando los gobiernos de turno han
sido clave para poder gestionar las oportunidades de la inversion privada y con ello la inversion
extranjera. Al respecto, el sector retail aporta el 1.7% al PBI, superando incluso a los sectores

pesquero y pecuario, que aportan en menor medida (INEIL, 2016).

41



En el Peru el sector comercial representa el 10.9% de toda la actividad economica del
pais, obteniendo una ganancia de 60 billones de dolares al afio y se proyectod un aumento sostenido
de 4% anual (INEI, 2020a). Segiun Sector Retail Avanza (2019), el ritmo de crecimiento del sector
retail ha mantenido un crecimiento constante a pesar de los problemas de desaceleracion
econdmica, esto es producto del aumento de nuevas tendencias de comercio. Este crecimiento del
sector retail ha sido motivo para que el Pertl sea considerado en el Global Retail Development
Index del 2019 en el puesto trece de treinta paises considerados como atractivos para la inversioén
privada en este sector. Este mérito es bien reconocido porque a nivel de Latinoamérica figura
como el segundo mejor pais por detras de Colombia (Warschun, Portell, Goto & Mukherjee,
2019).

Figura 15: indice Global del sector retail

Fuente: Reyna & Villamonte (2020).

Sin embargo, el contexto de pandemia ha sido el mayor ejemplo de que las organizaciones
de los distintos rubros deben gestionar su propio plan de contingencia ante cualquier situacion
inesperada. Para abril del 2020, segtin INEI (2020b), el comercio al por menor se contrajo en un
66.4% aproximadamente respecto del mismo mes, pero del afio anterior debido a la paralizacion
de actividades ante la ampliacion del estado de emergencia declarado por el Gobierno peruano a

causa de la propagacion del covid-19.
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Figura 16: Produccion del sector comercial afio 2018 - 2020

Fuente: INEI (2020a).

El sector retail presenta una clasificacion relevante: los supermercados encontramos las
tiendas por departamento y decoracion de hogar. El grupo de supermercados a nivel nacional se
encuentra gobernado principalmente por tres grupos corporativos como el Grupo Cencosud con
supermercados Wong y Metro, el Grupo Intercorp con Supermercados Peruanos (Plaza Vea y
Vivanda), el Grupo Falabella con Hipermercados Tottus y Makro. Por otro lado, las tiendas por
departamento estan representadas principalmente por Grupo Falabella con Saga Falabella, el

Grupo Corporation con Ripley, Grupo Intercorp con Oechsle (Reyna & Villamonte, 2020).

Diaz, Han, Jauregui y Valdivia (2017) nos indica que en el sector retail, encontramos:
“diferentes rubros como el textil, electronica, computo, linea blanca, decoraciéon de hogar,
jugueteria y calzado. Vale resaltar que, en los establecimientos comerciales, el rubro de ventas de
prendas de vestir es el que sobresale en todas las categorias de establecimientos comerciales con
un 48.4%; le siguen el rubro de restaurantes con un 11.4% y otros rubros menores al 9% de

representatividad”.

Entonces, se proyecta que el retail se encontrarda con nuevas tendencias en el ambito
comercial, no solo por la aparicion de la digitalizacion de las ventas sino, también, por el buen
servicio que le debe de brindar a los clientes. De lo mencionado anteriormente dependera la
fidelizacion y el intercambio de informacion del mismo consumidor para almacenarlo en la base
de datos; usando el Business Intelligence se podra analizar los datos el cual permitird tomar

mejores decisiones.
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6. Business Intelligence

6.1. Uso del Business Intelligence en distintos sectores

El Business Intelligence puede aplicarse en distintos rubros de trabajo, ya que luego de la
revolucion digital el software tradicional de tener una base de datos solo en el disco duro de la
computadora ha quedado obsoleto. El uso de la nube, la virtualizacion de los servicios enfocados
en el cliente (Software as a Service - SaaS) y el seguimiento de procesos de venta en tiempo real

resultan relevantes para las empresas afines al rubro comercial (Baur, Buhler & Bick, 2015).

Estos cambios tecnologicos y de modelo de negocio también influyen en gran medida en
como los proveedores pueden establecer y comunicar su politica de precios. Por ejemplo, existe
el caso en que los proveedores aumentan el costo de los productos tan solo por haber adquirido
un nuevo software, esta accion resulta criticada por el cliente ya que esta desalineacion se percibe
como injusta ya que los clientes son muy sensibles a la técnica de precios utilizadas por los
proveedores. Por ello, entender al cliente es una caracteristica clave, ya que el precio debe
disefiarse sobre las variables que el comprador utilizara para medir el valor del producto, es decir
lo que el cliente esta dispuesto a pagar de acuerdo al beneficio, por lo tanto, el beneficio debe ser

mutuo.

Las ventajas comerciales de los datos ayudan a gestionar la informacion, lo que lleva a
los ejecutivos a tomar decisiones mas informadas. Es cierto que los costos de adquirir un sistema
de solucion BI pueden ser costosos, sin embargo, el uso de este sistema en la nube proporciona la
TI necesaria, capacidades y agilidad empresarial para reducir costos y lograr economias de escala.
A continuacion, se presenta un modelo de Gestion de servicio orientado al cliente basado en

analisis a través del BI:

El modelo se desarrolla en torno al cliente, ya que es ¢l quien juega un papel importante
en un modelo de precios basado en el valor. El modelo se divide en dos fases, en un primer
momento los vendedores necesitan ofertar sus productos para atraer a los clientes a través de un
modelo de precios transparente y de acuerdo con el mercado. La segunda etapa del modelo
representa la etapa posterior a la compra que se centra en el servicio que se ha brindado. Por lo

tanto, el modelo describe las diferentes variables que conducen a la designacion de precios.
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Figura 17: Propuesta de valor centrada en el cliente de los modelos precios de software

Fuente: Baur, Buhler, & Bick. (2015)

Para analizar a profundidad el modelo de precios aplicado al SaaS se ha aplicado un
enfoque de dos fases: primero una fase exploratoria que incluye una revision de la literatura,
entrevistas cualitativas a expertos y disefio del modelo; y luego una fase de confirmacion para
validar el modelo; y luego una fase de confirmacion para validar el modelo en didlogo con

representantes de los cinco proveedores de software de BI mas importante.

6.2. Business Intelligence en la gestion de inventarios

En la competencia actual entre las organizaciones, para que puedan diferenciarse una de
otras, necesitan aprovechar la informacion que poseen en su base de datos, es decir, necesitan
transformar la data en conocimiento, analizando y utilizando la informacién para gestionar la

toma de decisiones y tener una vision clara de las estrategias de negocio.
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El mercado global cambia rapidamente, hoy en alguna organizacion del rubro retail se
puede estar haciendo uso de una tecnologia digital para gestionar sus inventarios Yy,
probablemente, la otra semana se pueda estar invirtiendo en otro software mas potente o con
distinto enfoque a causa de una pandemia global que no permite realizar las actividades de la
organizacion con normalidad. En este sentido las organizaciones retail necesitan competir
brindando valor agregado a su gestion de inventarios y no solo ser la mejor del rubro por un

prestigio ganado realizando bien su trabajo atendiendo a sus clientes.

La transicién de la ejecucion de las actividades de las empresas ha ido dandose poco a
poco desde inicios del siglo XXI iniciando en los paises mas poderosos a nivel tecnologico. Por
ejemplo, en India las empresas del rubro comercial han implementado el uso del BI para gestionar
su asistencia a la demanda desarrollando la capacidad reducir su stock de emergencia para ser

mas eficaces.

En ese sentido, Bhavsar y Sinha (2019) nos explican que, en el rubro comercial de India,
la gestion de materiales tiene una importancia significativa para el control de inventario, el nivel
de inventario decide el punto de reorden, debido a las desviaciones en la demanda y la tendencia
del tiempo de entrega es mantener la seguridad en el stock. Para ello, se ha repensado el calculo
de los puntos de reorden al presentarse una nueva formula basada en la importancia de la
desviacion de la demanda. Esto ayuda a mejorar el punto de reorden y, a su vez, el tiempo de
entrega. En ultima instancia, ayuda a reducir el stock de seguridad debido al diferente nivel de

significancia para la desviacion en el tiempo de entrega y la desviacion en la demanda.

Por otro lado, en el caso de China se han llevado a cabo proyectos donde se ha
implementado el BI en una cadena de supermercados, esto financiado por la Facultad de
Ingenieria Informatica de Beijing donde se promueve el uso de mineria de datos en el rubro retail.
Para ejemplificar este caso Xue, Guo, Huiyan y Kang (2009) explica como se llevo a cabo esta

iniciativa para poder gestionar la eleccion del mejor proveedor para una cadena de supermercados.

En su investigacion Xue, Guo, Huiyan & Kang (2009) comenta que primero la empresa
de Supermercado se dedico a disefiar su DataWarehouse, es decir, como seré su estructura, como
se recaudara los datos y la transicion de estos, ademas explica el rol importante que cumple el
DataWarehouse para poder extraer los datos relevantes. Vale decir que esta programacion del

almacén de datos se dara en SQL Server.
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Luego de ello, se han disefiado dos cuadros bastante intuitivos para poder recoger la
informacion de cada proveedor con el que trabajan. El primer cuadro (izquierda) trata de recaudar
informacion basica de un solo proveedor de manera que se conozca a plenitud con quién se esta
trabajando. En el segundo cuadro (derecha) consiste en recoger informacion mas especializada de
las actividades que cumple el proveedor, informacion sobre tiempos de entrega, costos, entre

otros.

Figura 18: Informacion de proveedores para la Data Warehouse

Time Store Commodity Supplier
Year Name MName Name
Season City Brand City
Month Province Secondary catrgory |Province
Weak State Category State
Day Address Department Type

Manager Division
Post Code
Tel. Num.
Opening Time
Measurement: Speak for quality, Supply quantity, Supply time,
Supplier sale, S upplier cost, Price of having invoice

Word sect Name Data types |Explanation

Timeld Int (4) Time code
Merchandiseld Int (4) Merchandise code
Supplierld Int (4) Supplier code
Storeld Int (4) Store code
SpeakQuantity float (8) Speaking for quantity
SupplyQuantity float (8) Supply quantity
SupplierSales float (8) Supplier sale
SupplierCosts money(8) Supplier cost
SupplyTime smallint(2)  [Supply time

Store Price money(8) Merchandise price of having invoice

Adaptado de Xue, Guo, Huiyan & Kang (2019).
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Una vez que se ha recaudado la informacion histérica y en especifico de cada proveedor
se realiza un primer filtro con los metadatos, es decir, estos datos son los datos que poseen mayor
relevancia de cada proveedor. Al utilizar esta herramienta se trata de darle un enfoque de datos
multidimensionales para que independientemente del dato que se consulte, este, sea relevante para

realizar el analisis necesario.

Figura 19: Base de metadatos

Fecha Prveedor 1 Prveedor2 Prveedor3 Prveedor4
1/01/1998| 2413.2141| 5882.8392 6498 L1198 DataWarehouse DataWarehouse DataWarehouse Tienda
2/01/1998| 3464.442| 7979.8725 9819 8757|Artesia War USA 888-555-279 Tienda 7
3/01/1998| 3067.7229| 7229.0034 8154 7065|Artesia War USA 888-555-279 Tienda 7
4/01/1998| 7557.7068| 17433.9216 18351 17118|Artesia War USA 888-555-279 Tienda 7
5/01/1998| 6135.8391| 12577.2551 14283 12888|Artesia War USA 888-555-279 Tienda 7
6/01/1998| 7104.2841| 16487.0082 19746 16956|Artesia War USA 888-555-279 Tienda 7
7/01/1998| 2681.1414| 5595.5862 7695 7164|Artesia War USA 888-555-279 Tienda 7
8/01/1998| 3643.6869| 9739.8487 10134 9846|Artesia War USA 888-555-279 Tienda 7
9/01/1998| 3895.5366| 7879.9725 10476 10440|Artesia War USA 888-555-279 Tienda 7

10/01/1998| 3783.7188 7790.652 6039 5841|Artesia War USA 888-555-279 Tienda 7

Adaptado de Xue, Guo, Huiyan & Kang (2019).

Finalmente, se realiza la clusterizacion dividido en ocho proveedores potenciales y
utilizando variables decisivas para el supermercado (primera columna izquierda) donde se puede
encontrar variables de costos, cantidad y nlimero de ventas. Asi, en el siguiente cuadro se puede
observar una serie de datos numéricos donde, luego de un analisis correspondiente, el profesional
encargado representante del Supermercado podra tomar las mejores decisiones para la empresa

bajo un enfoque de eficiencia.
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Figura 20: Clusterizacion de resultado de datos proveedores

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class 5 Class 6 Class 7 Class 8
Drink speaking for 26269 2071 17616 10475 8302 9643 6073 7542
quantity + 2455 + 1422 + 942 + 750 + 2564 + 897 + 2521 +o
Drink supply quantity 23506 2071 16488 10143 7573 9260 7573 6777
+ 2343 t1a2 | T +s572 + 2106 + 725 + 2744 to
Drink supglier cost 9023 915 6476 3978 2798 3617 2491 2756
+ 1047 +774 + 1289 + 225 + 1021 + 236 + 837 +o
Drink suosicr sale 19840 1991 14041 8960 6447 8408 5448 5841
I PP + 2443 + 2281 + 2433 * 797 + 1511 + 773 +2720 to
Food speaking for 190755 15723 151644 69315 50620 69000 6073 76563
quantity + 2653 +2721 tooe | *3709 + 1851 ta4160 | tass52 +o
od supply quantity 174166 14226 138675 64254 46021 63208 5915 69741
Food supply q +2374 | too81 | tosas | toas2 | +2386 | Fsa6l | Fasie +o
] 76323 6529 60693 28154 20085 27445 15065 6577
Food supplier cost +o000 | +o11 | Fs104 | 52 +74 +2508 | F1591 +o
i 167117 14636 134746 61397 44373 60925 32879 67275
Food supplier sale +6396 | t2605s | Foomt | Fi296 | Eaas | Es281 | Es026 +o
Rest consumable 49911 2512 40734 19221 14665 23220 7676 15192
speaking for quantity + 8652 + 084 =+ 2655 + 137 + 1011 + 560 +3585 +
Rest consumable supply | 45846 2404 37420 17637 13077 21230 6968 13887
quantity + 8513 + 856 + 2691 + 261 + 1043 + 967 +2750 to
Rest consumable 19742 1097 16108 7460 6527 9996 2180 6577
supplier cost + 2934 324 + 1465 | 1007 + 709 + 654 + 54 to
Rest consumable 44137 2267 35655 16147 13996 21107 5446 14519
supplier sale + 6875 + 698 + 3340 + 2640 + 1914 * 1761 + 1780 +o

Fuente: Xue, Guo, Huiyan & Kang (2019).
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CAPITULO 4: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

El presente capitulo tiene como finalidad mostrar la metodologia de investigacion
utilizada durante esta investigacion. En esta parte se desarrollaran la forma y los criterios para la
recoleccion de informacion teniendo en cuenta el alcance de los objetivos y la hipotesis a probar.
Por tal razén se va a desarrollar el alcance de la investigacion, el tipo de disefio metodologico, la

seleccion de la muestra de la investigacion, fases de la investigacion y el andlisis de datos.

1. Alcance de la Investigacion
Para poder definir el alcance de la investigacion nos preguntamos /de qué depende o cual
es el motivo de que nuestro estudio sea exploratorio, descriptivo, correlacional o exploratorio?

Segiin Hernandez, Fernandez y Baptista (2014) el alcance depende de dos factores:
e FEl conocimiento sobre el tema de la investigacion.
e La perspectiva que se le quiere dar a la investigacion.

La presente investigacion estudia la gestion de inventarios de la empresa Mumuso
especificamente la gestion de pedidos para reabastecimiento de stock en tiendas. Por ello, esta
investigacion tendra un alcance descriptivo que se caracteriza por buscar “describir fendmenos,
situaciones, contextos y eventos; esto es, detallar como son y como se manifiestan” (Hernandez,
Fernandez & Baptista, 2014, p. 80). En esta investigacion se va a realizar un analisis a través de
la recoleccion de informacion con el objetivo de entender el problema a investigar.
Adicionalmente, esta investigacion también es propositiva ya que se propondrd un modelo de

gestion de inventario utilizando el BI.

2. Disefio metodologico
Una vez definido el alcance de la investigacion, se determino el disefio, el cual se refiere
al plan o estrategia concebida para obtener la informacion deseada (Hernandez, Fernandez &

Baptista, 2014,) y el desarrollo de una estrategia permitira cumplir los objetivos planteados.

2.1. Enfoque de la investigacion
Existen dos tipos de enfoque de investigacion conocidas como Cualitativo y Cuantitativo,

los cuales definiremos a continuacion.

Hernandez, Ferndndez & Baptista (2014) explican que los métodos cuantitativos utilizan
la recoleccion de datos como herramienta para contrastar una hipotesis en base a mediciones
numéricas afiadido al analisis estadistico, con la finalidad de establecer patrones y probar la teoria.
Se establecen hipdtesis y determinan variables, se miden variables en un contexto especifico, se

analizan las medidas obtenidas a través de métodos estadisticos y se extraen conclusiones respecto
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de la hipotesis o las hipotesis. Por otro lado, segin Hernandez, Fernandez & Baptista, (2014) el
enfoque cualitativo se centra en desarrollar el analisis de datos recolectado luego de las entrevistas
respectivas, incluso este tipo de enfoque nos permite tomar medidas antes de generar las preguntas
para la entrevista, durante la entrevista podemos modificar las preguntas de acuerdo a como se

estan dando las respuestas y después ya que nos va a permitir clasificar las respuestas.

El enfoque de la presente investigacion sera mixto, el cual utiliza las ventajas de ambos
tipos de indagacion, combinandolas y tratando de minimizar sus debilidades potenciales. Este
disefio mixto usard el enfoque cuantitativo y cualitativo en paralelo ya que de esta manera se
puede contrastar los resultados encontrados con el andlisis base de datos y la percepcion de todos
los participantes con respecto a lo evaluado. Para ambos enfoques la recoleccion de datos resulta
fundamental, los datos se recogen para poder analizarlos y entenderlos, para finalmente poder la

respuesta a las preguntas de investigacion y obtener nuevo conocimiento.

Es necesario identificar y conocer la perspectiva del personal de Mumuso involucrado en
la gestion del inventario, y de los que no, con respecto a la gestion de inventarios. Para esto
requerimos de la investigacion cualitativa y cuantitativa ya que la Gltima nos permitird contrastar
las percepciones del personal mencionado con lo recogido, calculado y analizado a través de la

data historica.

Lo que se busca con esta combinacion de enfoques es poder integrar los datos recopilados
en cada uno y asi poder tener un panorama mas ajustado a la realidad de la empresa con respecto
a la gestion de sus inventarios. Asi, en esta tesis se pretende conocer la percepcion del personal
involucrado en la gestion de pedidos (una entrevista a cada uno: Gerente de Operaciones, jefes de
tienda y Fuerza de Ventas) acerca del proceso logistico de los inventarios y sus indicadores. Para
ello se utilizara como herramientas de recoleccion de datos la entrevista a estos actores en la

gestion de inventarios y entrevistas.

2.2. Estrategia de la investigacion
Entre las estrategias de investigacion mas comunes se encuentran el experimento, el
estudio tipo encuesta, el estudio de caso, la etnografia y la investigacion accion (Pasco & Ponce,
2015). Esta investigacion tiene como proposito examinar la gestion de inventarios de una empresa
dedicada al sector Retail, Mumuso. La estrategia a utilizar estd basada en el estudio del Modelo
Semantico de BI colaborativo, ya que se encuentra orientado a la prediccion de pedidos de una
empresa del sector retail y para recolectar la informacion de los actores claves dentro del caso se

utilizan multiples técnicas cualitativas (Ponce & Pasco, 2015).
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2.3. Horizonte de la investigacion

Las investigaciones y recoleccion de datos se clasifican en longitudinales o transversales,
donde las transversales ocurren en un determinado periodo de tiempo y las longitudinales en
varios periodos de tiempo (Pasco & Ponce, 2015). La presente investigacion se basara en un

estudio transversal, el cual se refiere a los primeros seis meses del presente afio 2021.

3. Seleccion de la muestra de la Investigacion

La empresa a investigar se denomina Mumuso y se dedica al rubro Retail tiene su sede
central de operaciones de Latinoamérica en Guatemala. Esta sede maneja las operaciones de
tiendas en Guatemala, Pert y Chile, es decir, los gerentes de cada pais reportan a la sede de
operaciones central ubicada en Guatemala. Mumuso es una empresa de origen chino, registrada
en Corea del Sur como estrategia de ventas, la cual esta dedicada al rubro Retail con presencia en
los mas concurridos centros comerciales de la capital del Perti como: Real Plaza Primavera, Mall

del Sur, Plaza Norte, Mall Plaza Bella Vista entre otros.

Mumuso se caracteriza por la comercializacion de productos al estilo coreano el cual se
ha globalizado gracias al uso de las redes sociales. En general Mumuso oferta productos
novedosos y Unicos que hacen de la vida cotidiana mas dindmica. Asimismo, los clientes podran
encontrar productos de belleza, hogar, ropa en tendencia entre otros. Segun el CEO de Mumuso
Meéxico Ramoén Soler, lo que busca Mumuso es entender las necesidades diarias de los

consumidores, observar y entender como acercarles el producto (Garibay, 2018).

En este sentido, para poder seleccionar a la muestra se debe establecer de qué tipo sera.

Si es del tipo probabilistico, donde:
Todos los elementos de la poblacion tienen la misma posibilidad de ser escogidos y se
obtienen definiendo las caracteristicas de la poblacion y el tamafio de la muestra, y por
medio de una seleccion aleatoria o mecéanica de las unidades de analisis (Hernandez,
Fernandez & Baptista, 2014, p. 176)
O no probabilistico, basado en “la eleccion de los elementos no depende de la

probabilidad, sino de causas relacionadas con las caracteristicas de la investigacion o de quien

hace la muestra” (Herndndez, Fernandez & Baptista, 2014, p. 176).

Para esta investigacion se utilizard un muestreo no probabilistico, debido a que no se
busca representar a la poblacion sino por el contrario explicar y conocer detalles sobre la gestion

de inventarios en la empresa Mumuso. En consecuencia, se procederd a entrevistar a todos los
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colaboradores de Mumuso implicados directa o indirectamente en la gestion de inventarios ya que

aportaran informacion relevante para comprender el proceso en investigacion.

Para la presente investigacion, utilizaremos un enfoque cualitativo a través de
herramientas como: las entrevistas abiertas, observacion no estructurada y revision de

documentos. Estas herramientas nos permitiran recolectar datos, de manera verbal o no verbal.

Se puede definir a la entrevista como una “reunion para conversar e intercambiar
informacién entre una persona (el entrevistador) y otra (el entrevistado) u otras (entrevistados)”
(Hernandez, Fernandez & Baptista, 2014, p. 418). Y es que con estas preguntas y respuestas que

resultan de la entrevista, se recolecta informacion para poder ser analizada.

4. Fases de la investigacion
Esta investigacion usard las cinco fases de la investigacion aplicadas de forma general a
los enfoques cualitativos y cuantitativos propuestos por Grinnell (1997, como se citd en

Hernandez, Fernandez & Baptista, 2014).

La primera fase tiene como finalidad identificar el o los problemas criticos del sujeto de
estudio. Esto se lograra a través de visitas a las tiendas de la empresa y de entrevistas al jefe de

operaciones de Mumuso.

La segunda fase se enfoca en suponer ideas a partir de la observacion. Para lograrlo se
realizan las entrevistas a los actores directos e indirectos en la gestion de inventarios; asi también,
con el analisis de data historica. Esta informacion se complementa con la bibliografia investigada

con respecto a la gestion de inventarios.

La tercera fase consiste en demostrar el grado en que las ideas o supuestos tienen
fundamento, esto se realizard comparando la situacion actual de la empresa con el modelo

semantico de BI colaborativo propuesto en esta investigacion.

En la cuarta fase se revisan las suposiciones o ideas del analisis a través del modelo de

gestion de inventarios propuesto buscando la mejora para la empresa estudiada.

Finalmente, se deberia aplicar la quinta y tltima fase, en donde se plantean nuevos
lineamientos basados en las modificaciones que se obtienen de los supuestos planteados
inicialmente. Por presentarse esta investigacion con un limite temporal, esta fase no se podra
ejecutar ya que los resultados no podran ser analizados. Pero se puede considerar que esta

investigacion pueda usarse como inspiracion para investigaciones que puedan venir en el futuro.

5. Analisis de datos

Para el analisis de datos de esta investigacion se utilizara como fuente de informacion las

53



entrevistas y datos historicos. Las entrevistas se realizaran en dos partes: la primera se realizara a
la jefa de operaciones de la empresa ya que es la responsable de las decisiones de la gestion de
inventarios. La segunda, sera para los colaboradores y jefes de tienda de la empresa ya que son

quienes ven el dia a dia de como se gestionan los inventarios.

Las entrevistas se realizan al Gerente General, jefa de Operaciones y jefes de Tienda (7
jefes). Por lo tanto, esta investigacion manejara una poblacidon de treinta personas que tienen
participacion con el objeto de estudio. Para ello ver la Figura 21 en donde se describe el
organigrama actual de Mumuso. Adicionalmente, también se entrevistard a pares de los
participantes de Mumuso de otras empresas del sector Retail tanto del rubro de Mumuso como

otros, para poder contrastar la situacion de Mumuso con su entorno y el sector.

La entrevista al Gerente general (ver Anexo A), permitird conocer cémo se realiza la
gestion de inventarios desde su perspectiva, la informacion que considera relevante para tomar
decisiones como aprobacion de abastecimiento, identificar si hace uso o conoce de indicadores
de gestion de inventarios y como percibe que se estan cumpliendo o en qué cree que se pueda
mejorar. Por otro lado, podemos obtener informacion de la jefa de operaciones (ver Anexo B) y
jefes de tienda (ver Anexo C) sobre todo el proceso de la gestion de pedidos, ya que ellos estan
mas cercanos a este proceso y podran darnos informacion cualitativa de como perciben este
proceso y enunciar las oportunidades de mejora como los puntos que consideran que hacen mejor

de todo el proceso de gestionar pedidos.

Figura 21: Organigrama actual Mumuso

Fuente: Mumuso (2020).

Ademas, se recolectaran y analizardn informacion real de los inventarios a través de la
revision de data historica de Mumuso de la cual ya se tiene el consentimiento. Toda esta

informacion obtenida, serd analizada bajo el modelo semantico de BI colaborativo para la
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comparacion y propuesta de como gestionar los inventarios de Mumuso.

Por tal razon, en la presente investigacion se busca proponer un modelo de gestion de
inventarios, el cual permita optimizar la gestion de pedidos con altos porcentajes de prediccion.

Debido a que se eligio el Modelo Semantico de BI Colaborativo propuesto por Stefanovic, se

procedera a obtener las variables dependientes.

Tabla 2: Variables a utilizar en el modelo

Disponible en esta Uso de base de datos
P Obtenida de base de datos | Secundaria | (obtenidos del software SAP
semana
usado por Mumuso)
Disponible hace una Uso de base de datos
p Obtenida de base de datos | Secundaria | (obtenidos del software SAP
semana
usado por Mumuso)
Ventas de la semana Uso de base de datos
Obtenida de base de datos | Secundaria | (obtenidos del software SAP
pasada
usado por Mumuso)
Uso de base de datos
Ventas de esta semana Obtenida de base de datos | Secundaria | (obtenidos del software SAP
usado por Mumuso)
Ventas de hace 4 Uso de base de datos
Obtenida de base de datos | Secundaria | (obtenidos del software SAP
semanas
usado por Mumuso)
Disponible hace 5 Uso de base de datos
P Obtenida de base de datos | Secundaria | (obtenidos del software SAP
semanas
usado por Mumuso)
Ventas de hace dos Uso de base de datos
Obtenida de base de datos | Secundaria | (obtenidos del software SAP
semanas
usado por Mumuso)
Etiquetas de cluster (del
modelo de agrupacion de Analisis de claster Secundaria SPSS
tiendas)
Analisis Factorial, Analisis
Prediccion de pedido multivariables, Secundaria SPSS
Regresiones.
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Luego de presentar las variables, a continuacion, se muestra en forma grafica el modelo
que relaciona las variables independientes con las dependientes. En primer lugar, se muestra la

fase 1 que es el proceso de clusterizacion (ver Figura 22) y posteriormente la fase que es la

prediccion (ver Figura 23).

Figura 22: Relacion grafica de las variables para la Fase I de clusterizacion
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Figura 23: Relacion grafica de las variables para la Fase 11
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En primer lugar, se debe recolectar toda la informacion relacionada a los productos con
los que cuenta Mumuso, esta informacion debe ajustarse a los parametros expuestos por
Stefanovic (datos de ventas de las tiendas y el producto, datos de inventario de las tiendas,
productos, nimero de dias que el producto ha estado en stock, informacion del producto, e

informacién de la tienda).

Con la informacion obtenida se utilizara el software Microsoft Excel para poder hacer
una base de datos y posteriormente realizar una clasificacion del inventario a través del método
ABC. Con este método descrito anteriormente se podré identificar los productos o cédigos que
tienen mayor impacto en las ventas de Mumuso por lo cual requieren mayor atencion y cuidado
para la prediccion. Una vez obtenidos los codigos con mas importancia en las ventas de Mumuso,
se escogen los cuatro primeros obtenido en la clasificacion ABC, luego se procedera a utilizar las

variables mencionadas en la tabla 8 relacionado a estos productos para comenzar el analisis.

A continuacion, se continua con lo propuesto en el modelo semantico de BI colaborativo
de realizar un analisis de cluster (agrupamiento), con la finalidad de poder obtener grupos o
categorias afines basados en los productos identificados anteriormente. Para ello, se utilizara el

software SPSS para poder realizar esta etapa propuesta por el modelo seméantico.

La siguiente fase consistira en procesar los clusteres obtenidos y se procedera a identificar
la mejor manera de prediccion de pedidos a través del analisis factorial, progresion lineal segiin

corresponda. Para poder realizar esta prediccion se utiliza el software SPSS para poder medir el
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porcentaje de prediccion del modelo semantico colaborativo de BI y compararlo con el método

actual usado por la empresa Mumuso.

Para ver la efectividad del modelo es muy importante que la precision de la prediccion
sea superior al 95%, este porcentaje de satisfaccion en el rubro Retail es aceptado. La formula de

este indicador es el producto consumido durante la semana entre la prediccion de la semana.

6. Herramientas para el analisis de la investigacion
Para fines de la investigacion, al tener un alcance descriptivo y propositivo, las

herramientas que se van a utilizar para el analisis de los datos seran las siguientes:

En primera instancia, para sintetizar y analizar los datos desde el enfoque cuantitativo se
utiliza el software Excel. Posteriormente a través del programa SPSS (también puede ser SQL) se
analizaran los datos para seguir las siguientes etapas de modelo. De esta manera,
estratégicamente, obtendremos los datos que vamos a requerir para realizar las comparaciones y

sacar conclusiones para optimizar la toma de decisiones.

Por otro lado, para analizar los datos desde el enfoque cualitativo se contrastaran las
respuestas del Gerente de Operaciones, jefes de tiendas y fuerza de ventas donde, también de
manera estratégica, se han filtrado algunas preguntas que estaran presentes en las tres guias de
entrevista. De esta manera, se podra identificar falencias convenientes para los fines de la

investigacion.
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CAPITULO 5: HALLAZGOS

En este capitulo se presentaran los principales hallazgos del proyecto de investigacion,
producto de la aplicacion de la literatura al sector retail peruano. En el proceso del desarrollo de
esta investigacion el rubro retail ha tenido un rol importante para poder desarrollar cada punto de

la misma. Por ello, se presentaran los principales hallazgos.

En primer lugar, se expondran los datos a nivel cualitativo a través de los resultados de
las entrevistas realizadas a la Gerente de Operaciones de Mumuso Pert, los jefes de tienda de las
distintas sedes y por ultimo de la fuerza ventas. De esta manera se detalla la situacion actual de
Mumuso y como estan gestionando sus inventarios en la actualidad y, posteriormente, poder

realizar un contraste post propuesta del modelo de gestion de la investigacion.

En segundo lugar, se presentaran los resultados de los datos cuantitativos mediante el
programa SPSS donde, primero, se adaptd y limpi6 la data de acuerdo con las variables del modelo
semantico BI colaborativo y posterior a ello se realizo el debido procedimiento para hallar la
formula mas precisa de prediccion y poder gestionar los inventarios con un porcentaje minimo de

95 %. En los siguientes parrafos se expondran los hallazgos mas relevantes.

e Luego de la entrevista con la Gerente de Operaciones (ver Anexo D) se pudo obtener que
el valor agregado que ofrece Mumuso en comparacion de sus competidores es la atencion
personalizada con el cliente, no quieren que el autoservicio prospere porque cree que en

la interaccion se encuentra la clave para cerrar la venta.

e Luego, menciona que para gestionar los inventarios y su respectivo abastecimiento de las
tiendas utilizan el sistema SAP para recolectar la informacidn necesaria, no se usa ningin

ERP y para generar los pedidos se basan en los reportes historicos de ventas.

e Para realizar las predicciones de pedidos de inventario los realizan de acuerdo con la
informacién que tiene en su base de datos de Excel, asimismo ella resalta que no son
100% exactas y tiene margen de error. Sin embargo, usando un programa sistematizado

podrian ser mas efectivos con sus predicciones.

e El manejo de stock de emergencia menciona que los productos TOP, es decir los que le
generan mayor rotacion y ventas los manejan con dos semanas de anticipacion.
Asimismo, para los productos que clasifican como de media o baja rotacion lo manejan

con 1 semana de anticipacion.
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e Menciona que utilizar una herramienta enfocada en Business Intelligence le genere mayor
efectividad y podria dejar de lado el uso del programa Excel para realizar sus predicciones

de inventario resultando con pérdidas innecesarias.

Segun las respuestas de las entrevistas de los jefes de ventas (ver Anexo E) se han
obtenido los siguientes hallazgos relevantes sobre la situacion de la gestion de inventarios en

Mumuso:

e La herramienta que se utiliza en las tiendas de Mumuso para controlar el stock en tienda
son Kardex, uso de inventario ciclico y el sistema interno de SAP llamado Retail One.

También se apoyan consultando los codigos de los sku’s en fisico para confirmar el stock.

e Desde la perspectiva de los jefes de tienda con respecto al tiempo que se maneja para el
abastecimiento de productos en tienda comentan que se trabaja con pedidos semanales en
general para no quebrar stock en caso de emergencia. Luego, otros respondieron que una
semana antes para el proveedor nacional de productos y para los productos importados es

segun el stock que se tenga en el almacén.

e Para calcular el stock de emergencia de los productos en tiendas se hace respecto al total
teniendo adicionalmente un 20% de productos. También, mencionaron que se le da
prioridad a los productos A y B, es decir los que generan mayor rotacion en el ambito del

stock de emergencia.

e Su opini6én sobre como se maneja la gestion de inventarios en Mumuso es que falta
mejorar en ciertos aspectos de la cadena logistica estandarizando procesos que generen
mayor eficiencia para gestionar los pedidos y puedan generar mas ingresos. Se rescata la

opinidn de un jefe de tienda que menciona que es organizada.

e Cuando se le pregunt6 sobre detallar el proceso de toma de decisiones en tienda sobre la
gestion de inventarios mencionan que se clasifican por secciones los productos para poder

contabilizarlas y se comparan con las cantidades que se tienen registradas en el sistema.

e Solo dos jefes de tienda mencionaron que conocen la herramienta de Business
Intelligence y ambos coinciden en que la implementaciéon de la misma optimizaria la
gestion de inventarios, se podria analizar la informacién y se podria evitar pérdidas

masivas de productos.

En el tercer grupo de entrevistas dirigido a la fuerza de ventas (ver Anexo F) se pudo

obtener los siguientes hallazgos con respecto a la gestion de inventarios en Mumuso:
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El personal de FF.VV. menciona que para gestionar el abastecimiento de los productos
en las gondolas primero se registra la mercaderia nueva en el sistema Retail One, se
verifica cuales son las que hacen falta en ese momento y luego se procede a abastecer los
mostradores. Ademas, mencionan que si ingresan codigos nuevos se tiene que hacer el

mismo procedimiento anterior para poder exhibirlo en las gondolas.

Para controlar el stock en tienda no se usa un sistema ERP, sin embargo, se controla
mediante el escaneo del codigo de barras de los productos que por experiencia en el
trabajo son los que tienen mayor rotacion, luego se coteja con el sistema Retail One para
respaldar el resultado de la contabilidad. Se resalta que un vendedor mencion6é que
apuntan en un cuaderno todas las unidades que hacen falta reponer y una vez realizado se

borran del cuaderno.

Cuando se les pregunto6 sobre como calculan el stock de emergencia de los productos en
tienda mencionaron la siguiente féormula, stock de emergencia = (plazo maximo de
entrega - plazo de entrega normal) x demanda media de productos. De esta manera se

puede afrontar situaciones de emergencia.

Mencionaron que no realizan una contabilidad de los productos al cierre del dia, sin
embargo, comparan el nimero de productos que tienen en stock en las gondolas con lo

que tienen registrado en el sistema.

Su percepcion respecto a como se gestionan los inventarios es que aun se pueden
implementar mejoras para un mayor control y podria agregar una semana mas para
manejar el stock de emergencia. De igual manera se resalta la respuesta de algunos

vendedores sobre una correcta gestion de inventarios.

Con respecto a como la empresa Mumuso gestiona su inventario para el abastecimiento

semanal de sus tiendas, se identifico que llegaron a una formula de manera empirica. Ya que a

través del tiempo encontraron que la prediccion con menos errores era siguiendo la siguiente

formula:

Cantidad a solicitar = (Venta semanal / 7) x 10

Con esta formula se realizan los pedidos semanalmente para cada producto y se contrasta

con el pedido sugerido que envian los jefes de tienda semanalmente.

En consecuencia, a esta formula usada para predecir la cantidad de abastecimiento, la jefa

de operaciones y jefes de tienda reconocen que tienen grandes errores con respecto a algunos

productos ya que llegan a pedir mas articulos segtin lo que demandan los clientes o mas de lo que
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compran, teniendo ellos un desabastecimiento aproximado a un nivel de servicio del 80%. Con el
modelo propuesto se busca tener un nivel de servicio de 95% lo cual garantiza un mejor

abastecimiento de productos en las tiendas de Mumuso lo cual impacta directamente en las ventas.

Podemos observar (ver anexo G) que con las condiciones actuales se tienen unas ventas
inferiores con respecto al ideal proyectado, mientras que, si se asigna un personal dedicado a la
gestion de inventarios, se invierte anualmente en adquirir el software SPSS y se capacita al
personal en el uso de este programa durante los tres primeros meses, se lograria obtener ventas

mas cercanas al proyectado.

A continuacion, se procede a mencionar los hallazgos encontrados basados en la
aplicacion del modelo semantico BI Colaborativo propuesto por Stefanovic. Para ello, en primer
lugar, se obtuvo los datos de ventas de cada tienda por semana, asi como también el inventario
disponible en cada tienda, la ubicacion de cada tienda e informacioén de los productos como
codigos, categoria y descripcion de los productos. Con estos datos obtenidos se procedid a generar

la base de datos con la que se trabajo en la presente investigacion.

Para empezar con el analisis de la base de datos se procedio a realizar una clasificacion
ABC de manera que todos los productos mas relevantes para la empresa Mumuso sean analizados
para la elaboracion del modelo predictivo buscado. En el grupo A se encuentran los productos
que abarcan el 80% de los ingresos para Mumuso, en el B los 15% siguientes y en el C los ultimos
5 %. Cémo se puede ver en la figura 18, siendo n la cantidad de productos correspondientes a
cada grupo. De tal manera que el 80% de los ingresos estan representados por 631 productos que

equivalen al 36% y asi sucesivamente.

Figura 24: Clasificacion ABC

Pa;::ﬁ::;?“ Clasificacion Farticinpaciﬁn Ventas Pa r:rl::-.pt::: on
00% - 80% A 631 36.00% 1036630.83 B80%
81% - 95% B AT70 26.81% 154518.03 15%
96% - 100% C 652 37.19% 64730.02 5%

Luego del andlisis ABC, se empezd a seguir el modelo Semantico de BI Colaborativo,
partiendo de los productos pertenecientes al grupo A de la clasificacion ABC. Segun el modelo
seguido, se elaboré la primera fase la cual consiste en crear agrupaciones en funcion a los patrones
de ventas recolectados. La agrupacion en clusteres de almacenes se realiza mediante el algoritmo
de agrupacion en clusteres de mineria de datos, en esta investigacion se utilizé el método de

cluster bietapico.
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Se realizé una clasificacion inicial en la que se obtuvieron 3 clusteres, pero con una

calidad mala casi llegando a regular (ver Figura 25).

Figura 25: Cantidad y Calidad de Cluster

Posteriormente, se procedié a evaluar la importancia de cada variable en la elaboracion
de los clusteres, identificando la variable Precio de venta (ver Figura 26). Adicionalmente, se
puede ver que la variable menos relevante es la Tienda por lo que todas estas variables seran

retiradas para la eleccion de clusteres.

Figura 26: Importancia de variables
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Luego se procedio a realizar una segunda clusterizacion sin tener en cuenta las variables

anteriormente mencionadas. Teniendo como resultado la siguiente clusterizacion (ver Figura 27).

Figura 27: Cantidad y Calidad de Cluster

Se obtuvo una clusterizacion con buena calidad y a continuacion se procedio a evaluar la
importancia de las variables. También se puede observar que las variables prondstico de semanas
2,3,4,5,y 6 al igual que las ventas de la semana 1, 2, 3, 4, 5 y 6 no son tan significativas (ver

Figura 28).

Figura 28: Importancia de variables
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Finalmente, se realiza una nueva clusterizacion quitando las nuevas variables poco
significativas, obteniéndose un modelo de clusterizacion con buena calidad y conformada por 3

clusteres (ver Figura 29).

Figura 29: Cantidad y Calidad de Cluster

También se realizo el anélisis de importancia de variables, teniendo gran influencia en la

elaboracion de clusteres (ver Figura 30).

Figura 30: Importancia de variables
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Finalmente, luego de tener gran influencia de todas las variables se toma en cuenta la
clusterizacion, las cuales se agruparon de acuerdo con la cantidad de inventarios disponible,
ventas y predicciones de ventas. Siendo el menor porcentaje los codigos cuyas ventas con mayor
rotacion siendo el 3.2% del total de codigos, luego el segundo grupo con 23.9% y el Gltimo grupo

con 72.9% (ver Figura 31).

Figura 31: Tamaiios de clister

Aqui nos encontramos con que no fue posible tener una agrupacién de tiendas tal y como
lo propone Stefanovic al realizar esta fase ya que, con la base de datos obtenida no hay una
relevancia o patron comun entre las tiendas para poder ser agrupadas, como dice Stefanovic

(2015) a veces, el modelo de mineria de datos no contiene patrones utiles.

La segunda fase consiste en predecir el abastecimiento de stock en una semana o en dos
semanas en el futuro. Los algoritmos de mineria de datos intentaran identificar las correlaciones

pertinentes para realizar predicciones precisas.

Para la realizacion de las predicciones se identificaron tres codigos con mayor rotacion

para poder realizar la prediccion a través de diferentes modelos de prediccion en el software SPSS.
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Los codigos usados son los siguientes:

Figura 32: Codigos a predecir

Cadigo Descripcion

0200071701 ALOE VERA MOISTURIZING GEL

4001000101 CUCUMBER MOISTURIZING GEL

0200000062 Mascarilla Rolanjona crema negra

Posteriormente se procedi6 con la busqueda del mejor modelo para la prediccion de las

ventas y con eso poder abastecer a las tiendas de Mumuso.

Para el producto Aloe Vera Moisturizing gel con codigo 0200071701 se buscdé diferentes
maneras de obtener la prediccion teniendo tres métodos para predecir el pedido, obteniéndose
hasta tres modelos donde la variable independiente es la prediccion por semana y la variable
independiente que es las ventas de la semana anterior, de manera que se obtienen una férmula

lineal, cuadratica y ctbica (ver Figura 33).

Figura 33: Modelo de prediccion
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Lo ideal en los modelos es que los R sean los mas proximos a 1 y para el modelo lineal
el R es 0.407, para el modelo cuadratico el R es 0.633 y para el cubico el R es 0.683. De manera

que el mas cercano a lo real es el modelo cubico cuya formula es:

Pronostico de pedido = 50.38+3.22*%(Venta.))- 0.00853*(Venta_1)’+6.677*(10)
*(Venta_)®

Con esta formula se procedid a realizar las proyecciones y se compararon con las ventas
de la semana teniendo una precision muy variable por lo cual no es fiable ya que varia mucho
entre semana y semana (ver Tabla 3). Por tal razon, se tiene una gran diferencia entre lo real y lo

pronosticado tanto por el modelo ctibico como el usado por la misma empresa Mumuso.

Tabla 3: Predicciones

1 0 314
2 451 430 423
3 616 348 379
4 499 214 413
5 308 196 413
6 283 216 403
7 311 505 414
8 723 249 347
9 358 136 424
10 197 21 347
11 31 0 114
12 0 0 50
13 0 2 50

Para el producto CUCUMBER MOISTURIZING GEL con codigo 4001000101 también
se buscaron diferentes maneras de obtener la prediccion obteniendo cuatro métodos para predecir

el pedido, modelo lineal, cuadratica, logaritmica y cubica (ver Figura 34).
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Figura 34: Modelo de prediccion

Al igual que con la prediccion del codigo anterior, se evaliian los R sean los mas proximos
a 1 siendo para el modelo lineal el R es 0.211, para el modelo logaritmico un R de 0.252, para el
cuadratico el R es 0.357 y para el ctbico el R es 0.358. De manera que el mas cercano a lo real es

el modelo cubico cuya formula es:
Pronostico de pedido = - 40,85 + 8,82*(Venta.;) - 0,12 * (Venta_;)? + 0,00047*(Venta.;)?

Con esta formula se procedio a realizar las proyecciones y se compararon con las ventas
de la semana teniendo una precision muy variable por lo cual no es fiable ya que varia mucho
entre semana y semana (ver Tabla 4). Por tal razon, se tiene una gran diferencia entre lo real y lo

pronosticado tanto por el modelo cubico como el usado por la misma empresa Mumuso.
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Tabla 4: Predicciones

1 0 137

2 198 150 148
3 215 54 157
4 80 118 89
5 171 41 150
6 60 134 101
7 195 128 93
8 184 53 157
9 77 49 156
10 72 26 115
11 38 8 22
12 12 5 0

13 8 7 15

Finalmente, para el ultimo producto Mascarilla Rolanjona crema negra con cddigo
0000000062 se obtuvieron hasta tres modelos donde la variable independiente es la prediccion
por semana y la variable independiente que es las ventas de la semana anterior, de manera que se

obtienen una formula lineal, cuadratica y ctbica (ver Figura 35).
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Figura 35: Modelo de prediccion

Siguiendo con la prediccion de los cddigos anteriores, se evalian los R sean los mas
préoximos a 1 siendo para el modelo lineal el R es 0.121, para el cuadratico el R es 0.284 y para el
cubico el R es 0.485. De manera que el mas cercano a lo real es el modelo ctibico cuya formula

es:
Pronostico de pedido = 35,63 + 4,95*%(Venta-1) + -0,053*(Venta_;)> + 0,00013*(Venta.;)’

Para este codigo también se procedio a realizar las proyecciones y se compararon con las
ventas de la semana teniendo una precision muy variable por lo cual no es fiable ya que varia
mucho entre semana y semana (ver Tabla 5). Por tal razon, se tiene una gran diferencia entre lo

real y lo pronosticado tanto por el modelo cibico como el usado por la misma empresa Mumuso.
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Tabla 5: Predicciones

1 3 0

2 0 0 36
3 0 0 36
4 0 157 35
5 226 30 140
6 44 69 169
7 101 247 97
8 355 107 125
9 155 0 36
10 0 112 116
11 164 54 169
12 79 20 114
13 31 3 50

Podemos apreciar que el modelo predictivo para los codigos seleccionados no ofrece una
mejora con respecto a la forma tradicional de como viene realizando las predicciones la empresa
Mumuso, sin embargo, podemos identificar que la precision del método usado por Mumuso es

muy variable de semana a semana y se aleja del ideal que es un 95%.

Finalmente, basados en el Modelo Semantico Colaborativo BI propuesto por Stefanovic,
realizamos un analisis ABC a los productos del inventario de la empresa Mumuso, luego se busco
la clusterizacion para encontrar patrones en tiendas y productos de la empresa y finalmente se
procedi6 a realizar las predicciones teniendo la regresion cubica como la que mejor representa la
prediccion de abastecimento. Tal como se menciond anteriormente la data obtenida y trabajada

no resultd suficiente para poder obtener detalles relevantes en cada parte del modelo y, en

consecuencia, no se pudo obtener la prediccion esperada.

72




CONCLUSIONES

La presente investigacion se plante6 con la finalidad de proponer un modelo de gestion
de inventarios basado en Business Intelligence para la empresa Mumuso la cual se dedica al sector

retail. Después del desarrollo de los capitulos durante la investigacion concluimos:

Luego de analizar la empresa Mumuso se ha identificado dos factores criticos: por un
lado, el desabastecimiento semanal de productos en sus tiendas y, por otro lado, los costos
asociados al abastecimiento. Esto se debe a que no hay personal dedicado exclusivamente a la
gestion de inventarios ya que actualmente se delega desde Guatemala a Pert. Adicionalmente, se
encontré que el método para predecir el abastecimiento semanal es una féormula empirica que no

refleja la demanda real de los clientes de Mumuso siendo muy variable y poco precisa.

Podemos concluir que el modelo semantico de Business Intelligence colaborativo es la
mejor opcion (tedricamente) para aplicarlo en Mumuso; debido a, que esta desarrollado en la
gestion de inventarios en el rubro retail. Este modelo cuenta con dos fases, donde la primera fase,
intenta vincular los datos a través de un andlisis de cluster y la segunda fase, brinda la prediccion
de los productos a abastecer con un nivel de servicio no menor a 95%. Este modelo se ejecutd en

base a los datos obtenidos a través de la Gerente de Operaciones.

Asimismo, se concluye que el programa Excel resulta clave para poder dar el primer paso
a nivel de datos. De igual manera, el uso del programa SPSS es importante en la investigacion
para poder clasificar y adaptar las variables del modelo semantico BI colaborativo con los datos

recogidos de Mumuso.

En sintesis, el modelo Colaborativo de Business Intelligence propuesto por Stefanovic es
el mas adecuado para la empresa Mumuso ya que esta diseiado para el rubro retail. Ademas, este
modelo considera diversas variables que permiten agrupar segun su comportamiento y, también,
predecir la cantidad ideal de ventas. Finalmente, en esta investigacion no se alcanzo el objetivo
propuesto, se evidencia que la forma actual de pronosticar los pedidos no se asemeja con respecto
a las ventas reales. Adicionalmente, no pudimos continuar insertando informacion a la base de
datos ya que esta iba surgiendo dia a dia, lo cual habria servido para ser mas precisos con el

resultado alcanzando el objetivo trazado.

73



REFERENCIAS

Aguilar, M. (2018). Propuesta de un sistema de gestion de inventarios para un distribuidor
mayorista de equipos electronicos e informaticos. (Tesis de licenciatura, Universidad
Peruana de Ciencias Aplicadas, UPC. Lima, Pert). Recuperado de
https://doi.org/10.19083/tesis/625126

Alvarez, R. (2010). Evaluacién Agregada: Una innovacion en la gestion de inventarios en una
empresa de alimentos de consumo masivo. (8" ed.). Latin American and Caribbean
Conference for Engineering and Technology.

Amazon. (s.f). Administracién de Inventario. Recuperado de
https://sell.amazon.com/es/learn/inventory-management

Azita, S. (2011). An approach to building and implementation of business intelligence system in
exchange stock companies. Australian Journal of Basic and Applied Sciences, 5(6), 1491-

1495. Recuperado de
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.1053.5863 &rep=rep1 &type=
pdf

Banco Mundial. (2021). Informe Anual 2021. Recuperado de
https://www.bancomundial.org/es/about/annual-report

Barboza I. y Huamani, J. (2016). Implementacion de un modelo de business intelligence orientado
a tecnologla mobile basado en sap business objects para pymes del sector retail.
(Proyecto Profesional para obtener la licenciatura, Universidad Peruana de Ciencias
Aplicadas, UPC. Lima, Peru).

Basantes, G y Lopez, D. (2012). Estudio de la aplicacion de Inteligencia de Negocios en los
procesos académicos. Caso de estudio: “Universidad Politécnica Salesiana”. (Tesis de
licenciatura, Universidad Politécnica Salesiana. Guayaquil, Ecuador). Recuperado de
https://dspace.ups.edu.ec/bitstream/123456789/3164/1/UPS-GT000322.pdf

Baur, A., Buhler, J. y Bick, M. (2015). How pricing of Business Intelligence and analytics SaaS
Aplications can catch up with their technology. Journal of System and Infomation
Technology, 17(3), 229-246. Recuperado de
https://www.researchgate.net/publication/282062623_How_pricing_of business_intelli
gence and analytics_SaaS_applications can_catch_up_with_their_technology

Bellido, N. y Rivera de la cruz, K. (2020). Factores que intervienen en la adopcion del comercio
electronico de productos comestibles de los supermercados. (Tesis de pregrado,
Pontificia Universidad Catolica del Pera. Lima, Pert1).

Bhavsar, V. y Sinha, B. (2019). Selection of Reorder Point when Demand is Variable and also
Lead Time is Variable with Different Significance Level to Demand Deviation & Lead
Deviation. International Journal of Management (IJM), 10(6), 235-238. Recuperado de
http://iaeme.com/Home/issue/IJIM?Volume=10&Issue=6

74


https://doi.org/10.19083/tesis/625126
https://sell.amazon.com/es/learn/inventory-management
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.1053.5863&rep=rep1&type=pdf
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.1053.5863&rep=rep1&type=pdf
https://www.bancomundial.org/es/about/annual-report
https://dspace.ups.edu.ec/bitstream/123456789/3164/1/UPS-GT000322.pdf
https://www.researchgate.net/publication/282062623_How_pricing_of_business_intelligence_and_analytics_SaaS_applications_can_catch_up_with_their_technology
https://www.researchgate.net/publication/282062623_How_pricing_of_business_intelligence_and_analytics_SaaS_applications_can_catch_up_with_their_technology
http://iaeme.com/Home/issue/IJM?Volume=10&Issue=6

Birkel H., Hartmann E., Veile, J., Muller, J. y Voigt, K. (2019). Development of a Risk
Framework for Industry 4.0 in the context of Sustainability for Established Manufactures.
Sustainability, 11(2), 1-27. Recuperado de
https://econpapers.repec.org/article/gamjsusta/v_3all 3ay 3a2019 3ai 3a2 3ap 3a38
4- 3ad 3a197394.htm

Bloomberg Businessweek (2011). Reality Bites. Recuperado de
https://www.bloomberg.com/magazine/businessweek/11_38

Biiyiikdzkan, G., Goger, F., Guler, M. y Mukul, E. (2019). Evaluation of supply chain analytics
with an integrated fuzzy MCDM approach. Recuperado de:
https://dergipark.org.tr/en/download/article-file/871178

Carranza, O. y Sabria, F. (2005). Loglstica: mejores pr(tticas en Latinoamérica. México D. F.:
International Thomson.

Chavez, J. (2013). Propuesta de Mejora en la Gestion de Inventarios e Implementacion de un
Sistema CPFR en una Industria de Panificacion Industrial. (Tesis de maestria, Pontificia
Universidad Catolica del Peru. Lima, Peru).
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/5338/CHAVEZ JU
AN MEJORA_GESTION INVENTARIOS IMPLEMENTACION_SISTEMA CPFR
_INDUSTRIA_PLANIFICACION INDUSTRIAL.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Chen, H., Chiang, R. y Storey, V. (2012). Business Intelligence and Analytics: From big data to
big impact. MIS Quarterly, 36(4), 1165-1188. DOI :10.2307/41703503

Chopra, S. (2013). Administracion de la cadena de suministro. México: Pearson.

Deloitte. (2020a). Global  Powers of  Retailing  2020. Recuperado  de
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/at/Documents/consumer-business/at-
global-powers-retailing-2020.pdf

Deloitte (2020Db). 2020 Retail industry outlook. Recuperado de
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/us/Documents/consumer-business/us-
retail-industry-outlook-2020-final-100720.pdf

De Vass, T., Shee, H. y Miah, S. (2021). IoT in Supply chain Management: Opportunities and
Challenges for Businesses in Early Industry 4.0 Context. OSCM Publications, 14(2).
Recuperado de DOI: http://doi.org/10.31387/0scm0450293

Diaz, S., Han, Y., Jauregui, O. y Valdivia, L. (2017). Planeamiento Estratégico para el Sector
Retail Peruano de Tiendas por Departamento en el Rubro Textil. (Tesis de maestria,
Pontificia Universidad Catélica del Peru. Lima, Peru).
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/9051/DIAZ_JOO P
LANEAMIENTO_TEXTIL.pdf?sequence=3&isAllowed=y

Eckerson, W. (2005). Enterprise Business Intelligence: Strategies and Technologies for
Deploying BI on an Enterprise Scale. [tdwi.org].
https://tdwi.org/articles/2005/10/13/enterprise-business-intelligence-strategies-and-
technologies-for-deploying-bi-on-an-enterprise-scale.aspx

75


https://econpapers.repec.org/article/gamjsusta/v_3a11_3ay_3a2019_3ai_3a2_3ap_3a384-_3ad_3a197394.htm
https://econpapers.repec.org/article/gamjsusta/v_3a11_3ay_3a2019_3ai_3a2_3ap_3a384-_3ad_3a197394.htm
https://www.bloomberg.com/magazine/businessweek/11_38
https://dergipark.org.tr/en/download/article-file/871178
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/5338/CHAVEZ_JUAN_MEJORA_GESTION_INVENTARIOS_IMPLEMENTACION_SISTEMA_CPFR_INDUSTRIA_PLANIFICACION_INDUSTRIAL.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/5338/CHAVEZ_JUAN_MEJORA_GESTION_INVENTARIOS_IMPLEMENTACION_SISTEMA_CPFR_INDUSTRIA_PLANIFICACION_INDUSTRIAL.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/5338/CHAVEZ_JUAN_MEJORA_GESTION_INVENTARIOS_IMPLEMENTACION_SISTEMA_CPFR_INDUSTRIA_PLANIFICACION_INDUSTRIAL.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/at/Documents/consumer-business/at-global-powers-retailing-2020.pdf
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/at/Documents/consumer-business/at-global-powers-retailing-2020.pdf
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/us/Documents/consumer-business/us-retail-industry-outlook-2020-final-100720.pdf
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/us/Documents/consumer-business/us-retail-industry-outlook-2020-final-100720.pdf
http://doi.org/10.31387/oscm0450293
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/9051/DIAZ_JOO_PLANEAMIENTO_TEXTIL.pdf?sequence=3&isAllowed=y
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/9051/DIAZ_JOO_PLANEAMIENTO_TEXTIL.pdf?sequence=3&isAllowed=y
https://tdwi.org/articles/2005/10/13/enterprise-business-intelligence-strategies-and-technologies-for-deploying-bi-on-an-enterprise-scale.aspx
https://tdwi.org/articles/2005/10/13/enterprise-business-intelligence-strategies-and-technologies-for-deploying-bi-on-an-enterprise-scale.aspx

Evelson, B. (2008). Topic Overview: Business Intelligence. Cambridge: Forrester Research.

Garay, C., Martinez, J., Smith, N., Caballero, S. y Malacara, A. (2020). Digital Supply Chain
model in industry 4.0. Journal of Manufacturing Technology Management, 31(5).
Recuperado de https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JMTM-08-2018-
0280/full/html

Garibay, J. (2018, 4 de diciembre). Asi planea Mumuso ganarle el mercado en México a Miniso.
[Merca20.com]. Recuperado de https://www.merca20.com/entrevista-exclusiva-asi-
planea-mumuso-ganarle-el-mercado-en-mexico-a-
miniso/#:~:text=Per0%2C%20%C2%BFc%C3%B3mo%20planea%20ganarle%20el.inn
ovar%20en%20cuant0%20a%?20categor%C3%ADas.

Gonzalez, R. (2012). Impacto de la data warehouse e Inteligencia de Negocios en el desempeiio
de las empresas: Investigacion empirica en Peru, como pais en vias de desarrollo. (Tesis
Doctoral,  Universitat Ramon  Llull.  Lima, Pert). Recuperado de
https://www.tesisenred.net/handle/10803/85876#page=1

Heizer, J. y Render, B. (2001). Direccion de la produccion: Decisiones tacticas (6a. ed.). Madrid:
Prentice-Hall.

Hernandez, R., Fernandez, C. y Baptista P. (2014). Metodologia de la investigacion. (6a. ed.)
Meéxico: Mc Graw Hill.

International Business Machines Corporation (IBM). (2011). The 2011 IBM Tech Trends Report.
Recuperado de https://ailab-ua.github.io/courses/MIS510/201 1 ibmtechtrendsreport.pdf

Instituto Nacional de Estadistica e Informatica. (INEI). (2016). Peru Sintesis Estadistica 2016.

Recuperado de
https://www.inei.gob.pe/media/MenuRecursivo/publicaciones_digitales/Est/Lib1391/lib
ro.pdf

Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI). (2020a). Informe Técnico: En abril del
2020 la actividad comercial disminuyo. Recuperado de
https://www.inei.gob.pe/prensa/noticias/en-abril-de-2020-la-actividad-comercial-
disminuyo-6541-12269/

Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI). (2020b). Informe Técnico: Situacion
Retail en Latinoamérica. Recuperado de: https://www.inei.gob.pe

International Business Machines Corporation (IBM). (2021). ;Qué es la gestion de pedidos?
Recuperado de https://www.ibm.com/es-es/topics/order-management

Ivanov, D., Tsipoulanidis, A. & Schonberger, J. (2019). Global Supply Chain and Operations
Management - A Decision-Oriented Introduction to the Creation of Value. (2°. ed.).
Switzerland: Springer.

Kearney. (2019). A question of talent: How human capital will determine the global leaders.
Recuperado de: https://www.kearney.com/global-cities/2019

Klynveld, Peat, Marwick y Goerdeler (KPMG) (2020). Global retail trends 2020: Preparing for
the new reality. Recuperado de:
https://assets. kpmg/content/dam/kpmg/xx/pdf/2020/05/global-retail-trends-2020.pdf

76


https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JMTM-08-2018-0280/full/html
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JMTM-08-2018-0280/full/html
https://www.merca20.com/entrevista-exclusiva-asi-planea-mumuso-ganarle-el-mercado-en-mexico-a-miniso/#:~:text=Pero%2C%20%C2%BFc%C3%B3mo%20planea%20ganarle%20el,innovar%20en%20cuanto%20a%20categor%C3%ADas
https://www.merca20.com/entrevista-exclusiva-asi-planea-mumuso-ganarle-el-mercado-en-mexico-a-miniso/#:~:text=Pero%2C%20%C2%BFc%C3%B3mo%20planea%20ganarle%20el,innovar%20en%20cuanto%20a%20categor%C3%ADas
https://www.merca20.com/entrevista-exclusiva-asi-planea-mumuso-ganarle-el-mercado-en-mexico-a-miniso/#:~:text=Pero%2C%20%C2%BFc%C3%B3mo%20planea%20ganarle%20el,innovar%20en%20cuanto%20a%20categor%C3%ADas
https://www.merca20.com/entrevista-exclusiva-asi-planea-mumuso-ganarle-el-mercado-en-mexico-a-miniso/#:~:text=Pero%2C%20%C2%BFc%C3%B3mo%20planea%20ganarle%20el,innovar%20en%20cuanto%20a%20categor%C3%ADas
https://www.tesisenred.net/handle/10803/85876#page=1
https://ailab-ua.github.io/courses/MIS510/2011ibmtechtrendsreport.pdf
https://www.inei.gob.pe/media/MenuRecursivo/publicaciones_digitales/Est/Lib1391/libro.pdf
https://www.inei.gob.pe/media/MenuRecursivo/publicaciones_digitales/Est/Lib1391/libro.pdf
https://www.inei.gob.pe/prensa/noticias/en-abril-de-2020-la-actividad-comercial-disminuyo-6541-12269/
https://www.inei.gob.pe/prensa/noticias/en-abril-de-2020-la-actividad-comercial-disminuyo-6541-12269/
https://www.inei.gob.pe/prensa/noticias/en-abril-de-2020-la-actividad-comercial-disminuyo-6541-12269/
https://www.ibm.com/es-es/topics/order-management
https://www.kearney.com/global-cities/2019
https://assets.kpmg/content/dam/kpmg/xx/pdf/2020/05/global-retail-trends-2020.pdf

Kokoris, G. (2018, 28 de junio). ;Qué es un OMS y por qué necesito uno? [SupplyChain247.com].
Recuperado de
https://www.supplychain247.com/article/what_is_an_oms and why do_i need one

Kotler P. y Keller K. (2012). Direccion de Marketing. (14*. ed.). Juarez: Prentice Hall.
Recuperado de: https://www.montartuempresa.com/wp-
content/uploads/2016/01/direccion-de-marketing-14edi-kotlerl.pdf

Krajewski, L. J., Ritzman, L. P. y Malhotra M.K (2008). Administracion de Operaciones. (8.
ed.). México: Pearson.

Kraus, S., Tiberius, V., Gast, J., Clauss, T., Kallmuenzer, A. y Breier, M. (2021). The role of
business model innovation in the hospitality industry during the Covid-19 crisis.
International ~ Journal of Hospitality —Management, 92. Recuperado de
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0278431920302759

Lappide L. (2002). What About Measuring Supply Chain Performance. ASCET. Montgomery
Research, 3.

Laudon, K. y Laudon, J. (2012). Sistemas de informacion gerencial. (12*. ed.). Estado de México:
Pearson Education.

Lopez, E., Medafia, C. y Rodriguez M. (2008). La gestion de inventarios con algoritmos
genéticos. Universidad de Leon, Departamento de Direccion y Economia de la Empresa.

Murillo, M. y Caceres, G. (2013). Business Intelligence y la toma de decisiones financieras: una
aproximacion teorica. Revista Logos, Ciencia & Tecnologia, 5(1), 119-138. Recuperado
de https://www.redalyc.org/pdf/5177/517751547010.pdf

Napa, F. y Mosqueira, E. (2019). Mejora del proceso de transporte en una empresa de explosivos
basado en business intelligence. (Tesis de licenciatura, Universidad Ricardo Palma.
Lima, Pert). Recuperado de https://core.ac.uk/download/pdf/337285357.pdf

Nielsen. (2015, diciembre) 6 Tendencias del Retail en América Latina. Recuperado de
http://www.nielsen.com/content/dam/nielsenglobal/latam/docs/reports/2016/Report6Ten
denciasdelRetailenLatinoamerica.pdf

Parraga, J. (2011). Investigacion, andlisis y propuestas de politicas de planeamiento y control de
inventarios para el sector comercial de productos siderurgicos. (Tesis de licenciatura,
Pontificia Universidad Catoélica del Perd. Lima, Pert) Recuperado de
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/handle/20.500.12404/1005

Pasco, M. y Ponce, F. (2015). Guia de investigacion en Gestion. Lima: Vicerrectorado de
Investigacion PUCP.

Paui Cos, J. y Navacués, R. (2001). Manual de logistica integral. Madrid: Diaz de Santos.

Perti Retail. (2019). Sector retail avanza positivamente en el mercado peruano. Recuperado de
https://www.peru-retail.com/sector-retail-mercado-peruano/

Plossl, G. (1987). Control de la produccion y de inventarios. Principios y Técnicas. (2°. ed.)
Meéxico D. F.: Prentice Hall.

77


https://www.supplychain247.com/article/what_is_an_oms_and_why_do_i_need_one
https://www.montartuempresa.com/wp-content/uploads/2016/01/direccion-de-marketing-14edi-kotler1.pdf
https://www.montartuempresa.com/wp-content/uploads/2016/01/direccion-de-marketing-14edi-kotler1.pdf
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0278431920302759
https://www.redalyc.org/pdf/5177/517751547010.pdf
https://core.ac.uk/download/pdf/337285357.pdf
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/handle/20.500.12404/1005
https://www.peru-retail.com/sector-retail-mercado-peruano/

Price Water House Coopers. (2015) . Retailing 2015: New Frontiers. Recuperado de
https://www.pwc.com/cl/es/publicaciones/assets/retailing2015.pdf

Quinn, K. (2003). Establishing a Culture of Measurement — A Practical Guide to Business
Intelligence, Information Builders.

Rau, Alvarez. Evaluacion Agregada: Una innovacion en la gestion de inventarios en una empresa
de alimentos de consumo masivo. 8th Latin American and Caribbean Conference for
Engineering and Technology. Arequipa, Pera. Junio. 2010.

Reyna, C. y Villamonte, F. (2020). Definicion de los perfiles de consumidores de alimentos
saludables segun su valoracion de la marca Flora & Fauna a partir de un modelo basado
en el consumidor. (Tesis de licenciatura, Pontificia Universidad Catolica del Pert.. Lima,
Pert). Recuperado de
http://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/17968/REYNA_ RA
MIREZ VILLAMONTE ZEVALLOS%20%281%?29.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Rocher A. (2021). Costco Wholesale: Introduccion del modelo de negocio en Esparia. La
membresia para conectar con el consumidor. Universidad Complutense de Madrid.
Madrid, Espana. Recuperado de
https://eprints.ucm.es/id/eprint/67294/1/Aroa%20Rocher%20Gerpe.pdf

Romero, A y Sachahuaman, C. (2020). El Store Equity para la fidelizacion de los clientes de las
tiendas por conveniencia. (Tesis de grado, Pontificia Universidad Catolica del Peru.
Lima, Pertr). Recuperado de
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/17735/ROMERO _
MEZA _SACHAHUAMAN MATEO%20%281%?29.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Ross, D (2015). Distribution Planning and Control - Managing in the Era of Supply Chain
Management. (3. ed.). Chicago, USA: Springer.

Sanchez, T. (2020). Mejora de la gestion de inventarios para reducir quiebres de stock en una
empresa comercializadora de prendas de vestir y calzado. (Tesis de pregrado, Pontificia
Universidad Catolica del Pert. Lima, Perti.
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/18618/S%c3%8 1N
CHEZ VERAMENDI THALIA MEJORA_GESTI%c3%93N_INVENTARIOS.pdf?s
equence=1&isAllowed=y

Silva, L. (2018). Business Intelligence: Un balance para su implementacion. INNOVAG, (3).
Recuperado de http://revistas.pucp.edu.pe/index.php/innovag/article/view/19742/19808

Stefanovic N. y Stefanovic D. (2009). Supply Chain Business Intelligence: Technologies, Issues
and Trends. In: Bramer M. (eds.). Artificial Intelligence An International Perspective.
Berlin: Springer. https://doi.org/10.1007/978-3-642-03226-4 12

Stefanovic, N. (2015). Collaborative Predictive Business Intelligence Model for Spare Parts
Inventory Replenishment. Computer Science and Information Systems (12), 911-930.

The Data Warehousing Institute. (2015). Business Intelligence. Consulta: 15 de mayo de 2021.
https://tdwi.org/portals/business-intelligence.aspx

78


https://www.pwc.com/cl/es/publicaciones/assets/retailing2015.pdf
http://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/17968/REYNA_RAMIREZ_VILLAMONTE_ZEVALLOS%20%281%29.pdf?sequence=1&isAllowed=y
http://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/17968/REYNA_RAMIREZ_VILLAMONTE_ZEVALLOS%20%281%29.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://eprints.ucm.es/id/eprint/67294/1/Aroa%20Rocher%20Gerpe.pdf
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/17735/ROMERO_MEZA_SACHAHUAMAN_MATEO%20%281%29.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/17735/ROMERO_MEZA_SACHAHUAMAN_MATEO%20%281%29.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/18618/S%c3%81NCHEZ_VERAMENDI_THALIA_MEJORA_GESTI%c3%93N_INVENTARIOS.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/18618/S%c3%81NCHEZ_VERAMENDI_THALIA_MEJORA_GESTI%c3%93N_INVENTARIOS.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/20.500.12404/18618/S%c3%81NCHEZ_VERAMENDI_THALIA_MEJORA_GESTI%c3%93N_INVENTARIOS.pdf?sequence=1&isAllowed=y
http://revistas.pucp.edu.pe/index.php/innovag/article/view/19742/19808
https://doi.org/10.1007/978-3-642-03226-4_12
https://tdwi.org/portals/business-intelligence.aspx

The Nielsen Company. (2015). 6 tendencias del Retail en América Latina. Recuperado de
https://www.nielsen.com/wp-
content/uploads/sites/3/2019/04/Report6TendenciasdelRetailenl atinoamerica.pdf

The Nielsen Company. (2021). Creacion de valor en gran consumo. Recuperado de
https://nielsenig.com/wp-content/uploads/sites/4/2021/06/Creacion-de-Valor-en-Gran-
Consumo-2021.pdf

Walmart Corporation. (2021). Informe Financiero y de Responsabilidad Social. Recuperado
de:https://cdn.corporate.walmart.com/bc/e7/bbc551834c078bdc8300cb69¢76/walmex-

1a-2016.pdf

Warschun, M., Portell, G., Goto, O. y Mukherjee, D. (2019). A mix of new consumers and old
traditions. [Kearney.com]. Recuperado de https://www.kearney.com/global-retail-
development-index/2019

Xue H., Guo, P., Huiyan, Z. y Kang, B. (2009). Study and Realization of Supplier Business
Intelligence System for Chain Supermarket. Recuperado de
DOI:10.1109/CISE.2009.5366538

Zhou, Q., Xia, B., Xue, W., Han, R. y Li, T. (2017). An Advanced Inventory Data Mining System
for Business Intelligence.

79


https://www.nielsen.com/wp-content/uploads/sites/3/2019/04/Report6TendenciasdelRetailenLatinoamerica.pdf
https://www.nielsen.com/wp-content/uploads/sites/3/2019/04/Report6TendenciasdelRetailenLatinoamerica.pdf
https://nielseniq.com/wp-content/uploads/sites/4/2021/06/Creacion-de-Valor-en-Gran-Consumo-2021.pdf
https://nielseniq.com/wp-content/uploads/sites/4/2021/06/Creacion-de-Valor-en-Gran-Consumo-2021.pdf
https://cdn.corporate.walmart.com/bc/e7/bbc551834c078bdc8300cb6f9c76/walmex-ia-2016.pdf
https://cdn.corporate.walmart.com/bc/e7/bbc551834c078bdc8300cb6f9c76/walmex-ia-2016.pdf
https://www.kearney.com/global-retail-development-index/2019
https://www.kearney.com/global-retail-development-index/2019
http://dx.doi.org/10.1109/CISE.2009.5366538

ANEXOS

ANEXO A: Guia de entrevista gerente de operaciones

Presentacion de la entrevista

Buenos dias/tardes/noches mi nombre es y el nombre de mi
compafiero es . Somos alumnos de la facultad de Gestion de la PUCP y
estamos realizando esta entrevista como investigacion para nuestra tesis que tiene como objetivo

analizar la gestion de inventarios de Mumuso y posteriormente brindar recomendaciones a partir
de los puntos de mejora que encontremos al momento de recolectar la informacion. Queremos
resaltar que esta investigacion se realiza con fines académicos y los resultados seran compartidos
con ustedes. En este sentido es necesario documentar la entrevista con grabacion de audio.

Introducciéon de datos generales
A continuacion, quisiéramos por favor que usted se presente y nos pueda comentar
brevemente su trayectoria en Mumuso.

En relacion con la empresa
e En general, ;Qué opina de la situacion actual del sector retail en el Pera?

Percepcion de problemas en el core del negocio’
e ;Cual ha sido su mayor estrategia para sobrellevar la estructura de quiebre de stock en el
contexto Covid - 19 en el afio 2020 y 2021 y cudl ha sido su impacto de esta segiin su
percepcion?

Percepcion sobre su area de trabajo
e ,Cuadl seria su valor agregado, a nivel de sus principales procesos, con diferencia de sus
competidores?
e ,Coémo gestionan sus inventarios para el abastecimiento en las tiendas? ;Usan algun tipo
de sistema o ERP? Describir si es posible
e ;Cudl es la herramienta que utilizan para realizar sus predicciones de pedidos de
inventarios? ;Qué tan precisos son estos? ;/Se logran tomar buenas decisiones en base a
estos?
e ,Coémo calculan el stock de emergencia de productos en tienda? ;De qué depende?
Apreciaciones
e ,Qué¢ opina usted de la gestion de inventarios dentro de Mumuso?
e ,Cuadles serian sus principales indicadores de gestion de inventarios?
o ,;Ha escuchado de la herramienta Business Intelligence (BI) para la toma de decisiones?
(si no la escuchado o conoce se le explica qué es y en qué consiste)
e ,Cree usted que el BI puede ayudar a la toma de decisiones en la gestion de inventarios?
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ANEXO B: Guia de entrevista jefes de tienda

Presentacion de la entrevista
Buenos dias/tardes/noches mi nombre es y el nombre de mi

compafiero es . Somos alumnos de la facultad de Gestion de la PUCP y

estamos realizando esta entrevista como investigacion para nuestra tesis que tiene como objetivo
analizar la gestion de inventarios de Mumuso y posteriormente brindar recomendaciones a partir
de los puntos de mejora que encontremos al momento de recolectar la informacion. Queremos
resaltar que esta investigacion se realiza con fines académicos y los resultados seran compartidos
con ustedes. En este sentido es necesario documentar la entrevista con grabacion de audio.

Introduccion de datos generales
A continuacion, quisiéramos por favor que usted se presente y nos pueda comentar
brevemente su trayectoria en Mumuso

Percepcion de problemas en el core del negocio
e ;Qué herramienta utiliza para controlar su stock en tienda?
e ;Con cuanto tiempo de anticipacion solicitan reabastecimiento de productos en tienda?
e ;Coémo calculan el stock de emergencia de productos en tienda? ;De qué depende?

Sobre Inventario

e ,Cual ha sido la peor situacion en la que se quedaron sin Stock de algin codigo en
Mumuso?

Apreciaciones
o ;Cuadl es su percepcion de la gestion de inventarios en Mumuso?
e ,Cual es el proceso de toma de decisiones para la gestion de inventarios?
e ;Ha escuchado de la herramienta Business Intelligence (BI) para la toma de decisiones?
(sino la escuchado o conoce se le explica qué es y en qué consiste)
e ;Cree usted que el BI puede ayudar a la toma de decisiones en la gestion de inventarios?
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ANEXO C: Guia de entrevista fuerza de ventas

Presentacion de la entrevista
Buenos dias/tardes/noches mi nombre es y el nombre de mi

compafiero es . Somos alumnos de la facultad de Gestion de la PUCP y

estamos realizando esta entrevista como investigacion para nuestra tesis que tiene como objetivo
analizar la gestion de inventarios de Mumuso y posteriormente brindar recomendaciones a partir
de los puntos de mejora que encontremos al momento de recolectar la informacion. Queremos
resaltar que esta investigacion se realiza con fines académicos y los resultados seran compartidos
con ustedes. En este sentido es necesario documentar la entrevista con grabacion de audio.

Introduccion de datos generales
A continuacion, quisiéramos por favor que usted se presente y nos pueda comentar
brevemente su trayectoria en Mumuso

Percepcion de problemas en el core del negocio
e ;Podria describir el proceso de abastecimiento de stock de productos en los mostradores
de tienda? ;Incluye registro en el sistema? Detalle brevemente

Sobre Inventario

® ,Realizan un reporte de inventario de los productos en los mostradores? ;Con qué
frecuencia lo realizan?

Apreciaciones
e ;Cudl es su percepcion de la gestion de inventarios en Mumuso?
e ,Qué sugerencias tienes para optimizar la gestion de inventarios?
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ANEXO D: Guia de entrevista gerente de operaciones
Tabla D1: Entrevista Gerente de Operaciones

Emily
Céspedes

La pandemia ha afectado a
todos los sectores, en nuestro
caso que vivimos del dia a
dia en constante contacto con
ellos hemos dado un giro de
360 a todos nuestros procesos
para adaptarnos a la nueva
normalidad con la finalidad
de estar a la altura de la
situacion y poder sobrevivir
en el proceso. Considero que
retail es un sector que se
amolda a cualquier realidad
con rapidez encontrando en el
e-commerce la forma mas
facil de seguir girando la
rueda.

Enfocamos la
venta a la
atencion
personalizada al
cliente, no
queremos que el
autoservicio le
gane a los lazos
que se forman
cuando una
persona ingresa
a una tienda.

Actualmente
usamos SAP para
recolectar toda la

informacion de
inventario, pero
para el
abastecimiento atn
no se utiliza ningun
ERP, solo se hace
con reportes

histéricos de ventas.

Usamos Excel,
no son precisos al
100%. Sobre las
decisiones, en el
tiempo hemos
aprendido de los
aciertos y
desaciertos, pero
si considero que
con un sistema
mas
automatizado
podemos evitar
errores.

Tenemos 2
semanas de
stock de
seguridad para
codigos TOP y
1 semana para
el resto de los
codigos.

Debemos
mejorarlo con
sistema
automatizado,
porque que se
calcule con
Excel da
espacio al error
humano
resultando
luego en
pérdidas
innecesarias.

Venta, tiempo
de importacion,
inventarios
ciclicos,
reposicion de
mercaderia,
tiempo de
reserva para
evitar romper el
stock

Totalmente
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ANEXO E: Guia de respuestas jefes de tienda

Tabla E1: Entrevista Jefes de tiendas

Mediante Se d'1§tr1buye cada
. . seccion para poder
mventarios ..
Del ser contabilizada y
e y por el -~ Gel de
Tiffani mismo movimiento aloe luego de eso se
Chambergo Kardex . 1 semana del producto, M Organizada comparan No
sistema de . mascarill .
Roa si tiene mayor cantidades con el
cobranza Py, as .
rotacion stock que esta
por el cargada en el
Kardex g
sistema
En sistema Se trabaja con Cuando Siya que es un
o . Comprende un | hemos Cuando se Es en base proceso que
utilizo Kardex pedidos semanales o o . ‘o
. . 20% del 100% | quebrado | quiebra el estadisticos tanto ayuda a
Guillermo y me apoyo y se maneja stock . . 7
; Kardex . . del el stock | stock de los para el pedido Si optimizar y se
Pérez Soto | mucho con los de contingencia o
, abastecimiento de productos A como para la apoya mucho en
sku’s rotados para no quebrar R
. N regular. productos o top. distribucion. los datos
por caja. con los sku’s top. . .
top. sistematicos.
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ANEXO E: Guia de respuestas jefes de tienda (continuacion)

Tabla E1: Entrevista Jefes de tiendas

Atn faltan
implantar .
tmp Claro que si
procesos .
teniendo
tanto en lo . .,
;o Mantener una informacion
logistico , .
Retencion del E oo buena podra analizar
J. Daniel Inventario Roe contenedor adhesivos de rentabilidad el despacho
oy . . quiebre de mi . para aminorar . segin
Velazquez ’ 010.1100 Retail one Semanal P con la segur1.dad y la pérdida Si participacién
Neyra inopinado mercaderia de realizar .
productos top 2 . . tanto por de la tienda
campana inventario . . .
. merma, téster, asi no habra
ciclico .
. robo sobre stock ni
inopinado 40 1
. . pérdidas
item por dia masivas
entre lunes y
jueves
Jhordy Si, De las Cuando solo Agrupar por
Zambrano Kardex utilizamos Una semana cantidades hay productos Buena. codigos los No
Canchari Kardex por vencer. productos.

85




ANEXO E: Guia de respuestas jefes de tienda (continuacion)
Tabla E1: Entrevista Jefes de tiendas

Carlos
Valverde
ramos

Utilizo
inventarios
ciclicos para ir
comparando lo
real con lo del
sistema y
verifico el
Kardex por si
tengo dudas
sobre el stock
de algun sku
veo sus salidas
para tener
claro qué
sucedi6 ante
cualquier
descuadre

Se controla el
inventario con el

conteo
respectivo de
cada
abastecimiento,
también su
rotacion para
evitar quiebres y
siempre se
verifica el stock
con el sistema
retail 1, si se
tiene una
diferencia de
reporta para ir
cuadrando
paulatinamente
el stock

Normalmente se
realiza el pedido
con 1 semana de
anticipacion,
aunque este
ultimo afio los
pocos ingresos
han golpeado la
empresa y no se
han realizado
pedidos
semanales

Normalmente
en base a su
rotacion
promedio
Semanal de
cada sku y se
le anade el 20
% adicional
ante cualquier
eventualidad o
fiesta festiva,
pero siempre
se les da
prioridad a los
productos A'Y
B que son los
que generan
mayor
liquidez

Bueno estimados siento que
desde que empezamos
Mumuso no ha podido

mapear bien o lograr hacer un
pedido correcto para el
tiempo que demora llegar
otro contenedor. No sé los
motivos porque depende
mucho del almacén central,
pero los productos top son los
que mas hemos quebrado
siempre y es lo que no
deberiamos hacerlo ya que
nos genera mayor liquidez y
nos levanta la venta como el
ticket promedio pero siento
que este ultimo afio a pesar
de no tener tantos ingresos se
ha aumentado las cantidades
de ciertos productos y siento
que es una gran mejora

Mi percepcion
€s que aun nos
falta mejorar la
cadena logistica
estandarizando
procesos que
ayuden a
mejorar el
inventario como
también que los
ingresos sean
mas fluidos o
sea decir que los
abastecimientos
no tengas pausas
de 2 a 3 meses
como hemos
venido
trabajando, pero
sé que vamos
mejorando

Asumo que todo
comienza desde
la situacion en
que se encuentra
Mumuso
actualmente ya
que sin eso no
hay
abastecimiento y
no se puede
tener una buena
cadena de
suministro pero
no sabria darle
en si una
respuesta sobre
el tema.
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ANEXO E: Guia de respuestas jefes de tienda (continuacion)

Tabla E1: Entrevista Jefes de tiendas

Una semana antes
en proveedor

. . Cuando no Debe ser que
Joannie nacional y lo lleoaba la Falta un trabaian con
Chapilliquen | ConelRl1 Siel Rl importado es De las ventas £ p poco mas de Y No
, mercaderia .. | los reportes de
Maco segun T organizacion ventas
disponibilidad de P
la bodega
, Los procesos
Se podria son realizar un
. Se calcula de El llevar un
Heiner . . conteo
. . acuerdo con | desabastecimiento mejor ) .
Joseph Sistema Retail .| (preinventario)
: 1 semana la demanday | de productos Top, control si . No
Montes retail One One . o . . dejarlo todo
. disponibilidad se dio por la hubiese .
Medina . . . listo para el
del almacén pandemia. mejor . .
o inventario
organizacion
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ANEXO F: Guia de respuestas de fuerza de ventas

Tabla F1: Entrevista Fuerza de ventas

Ingreso de mercaderia y guias de remision
conteo Check List segun fisico luego se . Aun tiene
. . . Sistema no, de
ingresa al sistema RETAIL ONE modulo . proceso que
e , manera interna un , . : .
compras - recepcion de mercaderia luego se| . o /X Segun el quiebre de mi curva de productos implementar y
) . . . inventario ciclico y No .
ingresa el nimero de folio y el sistema debe ., top herramientas
depuracion de
. para un mayor
mermas y tester
control
Regular

J. Daniel
Velazquez
cargar las unidades que estan ingresando

Neyra
opcion cargar todo. Y en un PDF guardar

mi folio de ingreso
Picamos el producto en el sistema

Kardex
No, lo que realizamos
Esta muy

Jhord . )
Y Se pica el producto y vemos en el sistema
Zambrano . .
. [cuantos existen y lo corroboramos en fisico.
Canchari
El abastecimiento de los productos en las | Revisamos a través | El stock de los materiales lo vemos con las
goéndolas y anaqueles se implementa del codigo de barras | ventas diarias y lo que nos va quedando de es ver conforme a las
conforme al ingreso de mercaderia y al del material en el | las reservas para que la encargada de tienda ventas de los coordinado las
sistema, un codigo de | vaya coordinando si hay stock en el almacén roductos aue se | revisiones del
cualquier material | principal o ver si alguna tienda tiene mas de gs tén aco ta?n do conteo v la
sobre stock para que nos pueda transferir y cuan toges o uZ vali daCi(')}Ill del
tener el producto para las ventas antes de que 104
queda en sistema, y | stock con el
revisar si hay en sistema

stock que tengamos en tienda, si no hay
para ver que los

Ronald
productos se va a pantalla o se extiende los
productos que

productos que tengamos para no dejar
se agote. Y también depende del ingreso de
almacén de tienda.

productos de importacion para que las

Segundo
Carazas
Chavez espacios vacios, validamos los productos
con el sistema para ver que el stock esté | tengamos en tienda
estén conforme con el
sistema. tiendas tengan variedad de productos.

conforme y ver si los productos que
tenemos este cuadrado.
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ANEXO F: Guia de respuestas de fuerza de ventas (continuacion)
Tabla F1: Entrevista Fuerza de ventas

Andrea
Emilia
Victorio
Vega

Se verifica la cantidad entregada por
parte de los proveedores y
compararlas con el formato brindado
por la central, se analiza los precios y
se registra la cantidad exacta (tiempo
real) en el sistema, por ultimo, se
coloca en los anaqueles.

Se verifica en el sistema
a través de los codigos de
barras y se realiza en
conteo de lo que hay en
existencia en tienda.

El stock de emergencia es tener
productos en el almacén en caso se
requiera por distintos motivos, sea

retraso de proveedor, cambio de

ultimo momento, entre otros; de igual
forma se tiene un registro aparte del
sistema para cuando se necesita
ingresarlo y con ello ofrecerlo al
publico.

En ocasiones, cuando se
realiza el cambio de
ciertos productos para
captar mas clientes.

Buena, es muy
eficiente y permite
tener los resultados a
tiempo exacto.

Anael Rubio
Ugarte

Primer paso, calcular la necesidad de
la empresa, segundo paso, buscar y
contactar a los proveedores, tercer

paso, crear el plan de abastecimiento

de los productos y finalmente
distribuir los productos.

Primero se realiza un
control fisico del stock,
luego se hace un control

de stock digital con el

inventario, después
identificar y ubicar los
productos ya etiquetados.

Se calcula de la siguiente manera,
stock de emergencia = (plazo maximo
de entrega - plazo de entrega normal)
x Demanda media de producto. De tal
manera se cuenta con productos extra
que se encuentran en el almacén para

poder hacer frente a cualquier
problema imprevisto.

Me parece que la
gestion de inventarios
y el stock en el
almacén se realizan
de la manera correcta,
ya que se ejerce de
manera organizada y
se consigue mantener
el tamafio 6ptimo de
las reservas.
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ANEXO F: Guia de respuestas de fuerza de ventas (continuacion)
Tabla F1: Entrevista Fuerza de ventas

Gabriel

Antonio
Sanchez
Donayre

luego exhibirlo y reponer en los
mostradores de acuerdo con la
linea que se maneja por islas.

Verificamos en el sistema el

stock de los productos para | e

Verificando en el

sistema qué cantidad

xiste, de acuerdo con
ello solo se pone la

cantidad de productos
que podemos manejar

para luego no tener
alguna pérdida.

Depende del producto
mas vendido o de los
espacios vacios.

No se realiza algun inventario, pero

productos han llevado en el dia, ya

numero de cuantos productos habia

se apantalla los productos, de
acuerdo a ellos verificamos que

que mas o menos se maneja el

€n €sa zona.

realizarse cada 2 semanas ya

gestion de la compra, por lo

El inventario, deberia

que hay productos que no
estan en el sistema y eso
hace demorar un poco la

que hay cédigos que no
estan en el sistema. Pero si
estan en forma fisica.

No siempre hay

Justin Jahir

apantallando los productos. No

Se hacen manualmente,

Por mayor rotacion. Si

usamos un sistema,

No se ha estado
manejando el stock de

No realizamos ningtn tipo de
inventario diario.

desequilibrio, pero a veces
el sistema reporta cierto

numero de productos de los
cuales no son la cantidad

lo coloco en la gondola

Espinoza
Chalan incluye registro de sistema. llamado "Retail One". emergencia.
exacta de lo que hay en
tienda.
. Primeramente, verifico cuanto . Se verifica la mercaderia que hace
Fabian narro . Revisando lo que tengo . .
hay en stock y verificando en el . . falta en gondola para poder dejar
Johnny Jean . Retail One en fisico y luego reponer . p Regular
Kardex luego voy al almacén y listo los mostradores para el dia
Paul lo que hace falta siguiente
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ANEXO F: Guia de respuestas de fuerza de ventas (continuacion)
Tabla F1: Entrevista Fuerza de ventas

Bueno primero revisamos que
productos faltan y lo informarnos a la

luego se repone en piso

cuando se reponen se borra
del cuaderno.

. jefa de tienda . Bueno revisando
Annelies . Revisando cada producto en la : . Que son muy
Depende si tenemos stock en el ) ; . mercaderia en el almacén,
Manco . tienda e informando a la jefa No responsable y
7 almacén . apuntando y .
Bernabé ) . de tienda ; organizados
Lo reponemos inmediatamente comunicando.
Si no lo hubiera se lo informa a la
encargada

. _ Usar un sistema

. El proceso de abastecimiento: recibir la . . . X

Heiner Joseph , . . Depende de la Solo se realiza un reporte visual,| optima que dé

mercaderia, consolidar el stock fisico Controlamos solo con el . ) , , . .
Montes . . . disponibilidad del ya que el dia a dia te familiarizas| facilidades de
. con el sistema, luego colocar de sistema Retail One i . .
Medina . almacén y su stock con la tienda poder optimizar
acuerdo a su categoria. .
tiempos
., Tenemos en un cuaderno ue es un poco
En la recepcion de los productos, se Q P
. . X donde apuntamos todas las , lenta, ya que se
Iris Delgadillo| cuentan las unidas y comparamos con . Por el sistema, cuando se .
. ) . unidades de los productos, No tiene que contar
Torres el registro de ingreso del sistema, y escanea

uno por uno los
productos.
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ANEXO G: Comparacion de ventas usando el modelo propuesto - afio 2021

Tabla G1: Analisis Financiero usando el modelo propuesto — afio 2021

Mes 0 Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4 Mes 5 Mes 6 Mes 7 Mes 8 Mes 9 Mes 10 Mes 11 Mes 12 Mes 13
Ventas Soles Ideal 2816450 30671062.5 3129600 17942625 2816450 30671062.5 3129600 27942625 2816450 30671062.5 3129600 2794262.5| 5/ 45,335,237 50
Ventas Soles Actulales (N.5. 80%) §/ 225,316.00 | §/ 2,453,685.00 | §/ 250,368.00 | §/ 223,541.00 | §/ 225,316.00 | §/ 2,453,685.00 | §/ 2,503,680.00 | 5/ 2,235,410.00 | §/ 2,253,160.00 | §/ 24,536,850.00 | §/ 2,503,680.00 | §/ 2,235,410.00 | §/ 36,268,190.00

Mes 0 Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4 Mes 5 Mes & Mes 7 Mes 8 Mes 9 Mes 10 Mes 11 Mes 12 Total
Costo de Software 5 37620 |8/ 376.20 |5/ 376.20 |-§/ 376.20 |-§/ 376.20 |8/ 376.20 |5/ 376.20 |-/ 376.20 |5/ 376.20 |5/ 376.20 |-§/ 376.20 |5/ 376.20 |-§/ 376.20 |5/ 4,850.60
Personal de inventarios -8/ 3,000.00 -8/ 3,000.00 -5/ 3,000.00 |5/ 3,000.00 |-§/ 3,000.00 |-5/ 3,000.00 |-§/ 3,000.00 |-§/ 3,000.00 |-§/ 3,000.00 |-§/ 3,000.00 |-3/ 30,000.00
Capacitacidn 5/ 20000 |5/ 200.00 |-§/ 200.00 5/ 600.00
Ventas Soles (N.5. 95%) S/ 2,973,120.00 | &/ 2,654,549.38 | 5/ 2,675,627.50 | &/ 29,137,509.38 | §/ 2,973,120.00 | §/ 2,654,549.38 | 5/ 43 068,475.63

5/ 43,032,985.03
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