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Resumen: La presente investigacion demuestra la incidencia de estimaciones de
demanda sobre la rentabilidad de los emprendimientos asesorados dentro del programa
de «Inclusién Productivas que lleva a cabo el Ministerio de Industrias y Productividad-
Mipro (Ecuador). El aporte académico-practico que derive del presente objeto de
estudio serdn insumos para dicho Ministerio, sus respectivas zonales, direcciones y
para quienes den uso adecuado del producto final. El objetivo de este trabajo es
determinar la incidencia de un modelo de estimacién estadistica de la demanda en
el mejoramiento de la rentabilidad de los emprendimientos, lo que incluye evaluar el
modelo de estimacién de la demanda empleado, determinar los niveles de rentabilidad,
las variables de incidencia, e identificar los componentes de un modelo de estimacién
estadistica. Dichos objetivos fueron alcanzados mediante la recoleccion de informacién,
medicién numérica y el andlisis estadistico de los datos. La poblacién objeto de estudio
estd comprendida por 702 emprendimientos, clasificados en 4 sectores productivos:
comercio de bienes, comercio de servicios, manufactura y agropecuario. Estableciendo
una muestra de 248 observaciones con un 95% de nivel de confianza y una desviacién
estandar 0,5, el resultado obtenido es el disefio de un modelo de estimacién estadistica
de la demanda y la aplicabilidad de este, cuya precisién es totalmente aceptable
estadistica y financieramente, lo que significa el mejoramiento de la rentabilidad de los
emprendimientos asesorados y el cumplimiento de los objetivos institucionales.
Palabras clave: Estadistico, emprendimientos, andlisis, estimacién, métodos,
prospectivos.

Abstract:
profitability of the enterprises advised within the «Productive Inclusion» program
carried out by the Ministry of Industries and Productivity-Mipro (Ecuador). The
academic-practical contribution that derives from the present object of study will

This research demonstrates the incidence of demand estimates on the

be inputs for this Ministry, their respective zones, addresses and for those who give
adequate use of the final product. The objective of this work is to determine the
incidence of a model of statistical estimation of the demand in the improvement of the
profitability of the enterprises, which includes evaluating the model of estimation of
the used demand, to determine the levels of profitability, the variables of incidence, and
to identify the components of a model of statistical estimation. These objectives were
achieved through data collection, numerical measurement, and statistical analysis of the
data. The target population is comprised of 702 enterprises, classified into 4 productive
sectors: trade in goods, trade in services, manufacturing and agriculture. Establishing a
sample of 248 observations with 2 95% confidence level and a standard deviation of 0.5,
the result obtained is the design of a model of statistical estimation of the demand and
its applicability, whose precision is statistically and financially acceptable, which means
the improvement of the profitability of the enterprises assessed and the fulfillment of
the institutional objectives.
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1. Introduccidén y estado de la cuestién

A escala mundial, la estimacién estadistica como parte de la ciencia
econdmica es una de las dreas mds importantes dentro del dmbito
empresarial. Dichas estimaciones han permitido realizar interpretaciones
de demanda del consumidor oportunas y confiables para la toma de
decisiones (Cadena et al, 2017), asi como también de disponer de
informacion relevante sobre la sustitucion de productos. Alvarado y Pinos
(2017), Vergara et al., (2017) y Garcia-Guerrero (2014) mencionan que
el desarrollo de las estimaciones se analiza con variables sociodemogrificas
que inciden directamente sobre la demanda de un producto sea este
un bien o servicio y consecuentemente algunas cuestiones de politica
econdmica que son la causa de las variaciones en el mercado de consumo,
asumiendo de forma axiomdtica las preferencias de los consumidores
hacia una demanda real como e¢je principal para los prondsticos en las
empresas (Reyes-Sdnchez, 2017).

Los métodos estadisticos en América Latina estdn siendo aplicados
con mds frecuencia y debatidos a gran escala en diversas dreas como la
empresarial, agropecuaria, manufacturera, actividades productivas y de
gobierno; siendo el eje fundamental en la toma de decisiones para los
responsables de las empresas y/u organizaciones. Estas se reflejan en el
desarrollo econémico-financiero de las mismas y el escenario futuro de
la incidencia de sus factores. Al mismo tiempo, la aplicacién errénea
de métodos de estimacién ha sido causa fundamental de las malas
decisiones de niveles jerdrquicos superiores, la mala planificacién de la
produccién y por ende la baja rentabilidad. Los modelos mas empleados
han sido los de series de tiempo, implicando la utilizacién de una
regresion lineal, promedios méviles simples, Suavizacién Exponencial
Doble, Suavizacién Exponencial Simple, Método de Naive, modelos
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) entre otros. Estos
modelos también son utilizados para la estimacién sobre tendencias de
rendimientos de diversos tipos de cultivos ¢ incluso rendimientos de
produccién pecuaria (Delgadillo et al., 2016).

En el Ecuador, desde 2013 se lleva a cabo el programa denominado
«Inclusién Productiva» a cargo del Ministerio de Industrias y
Productividad (MIPRO), en el cual se asesora a emprendimientos en
los distintos sectores productivos con la elaboracién de un plan de
negocio y proyecciones de demanda; esto bajo un modelo de estimacién
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financiera como componente intrinseco y sustancial del mismo, el cual
se compone de una estructura financiera pronosticada a cinco anos,
tomando en consideracién indicadores como la tasa de crecimiento
de la produccién, tasa de crecimiento del precio, tasa de descuento
financiera, tasa de inflacién, tasa de interés, plazo de financiamiento y
otros que considera el especialista para su analisis y proyeccién. Con
ello las estimaciones de los emprendimientos asesorados a escala nacional
mantienen hasta hoy en dia un error en la mayoria de los casos de mas de
veinte por ciento, dando a notar que el modelo y uso de herramientas de
estimacioén de la demanda -pronéstico- utilizado, es cuanto menos, muy
cuestionable, sobre todo en lo relativo al rendimiento real financiero de los
emprendimientos implementados, dando como resultado un desempeno
financiero desfavorable que conlleva a la baja rentabilidad.

Valencia-Cruzaty (2017), Moscoso-Escobar y Botero-Botero (2013)
y Toca-Torres (2010), consideran al emprendimiento como la férmula
més empleada en tiempos de situacién econdmica compleja, enmarcando
a todos los sectores econdmicos y sociales para su desarrollo. Ademis, es
reconocido como catalizador del crecimiento econdémico de los paises,
implementado tanto por la empresa privada internamente, como en
el sector putblico (gobierno), creando nuevos productos, mercados,
generando empleo y bienestar para la poblacién.

Por consiguiente, se ve necesaria laimplementacion de nuevos modelos,
metodologias, técnicas, herramientas e instrumentos de estimacién parael
desarrollo adecuado de los emprendimientos en términos de rentabilidad,
ademds de asegurar una adecuada inversion y financiamiento, siendo
importante al mismo tiempo obtener fuentes de informacién fiables,
generando asi efectividad en la prediccién de eventos empresariales
futuros. También es importante introducir al analisis factores de éxito que
minimicen el riesgo en la implementacién y funcionamiento del negocio
como son: la produccién en funcién a una demanda real, indicadores de
estimacién y métodos de prondsticos segin el sector productivo.

El predecir el escenario futuro de las organizaciones y de todos
los procesos productivos para un mejor desempeno financiero ha sido
histéricamente una labor netamente técnica y complicada, debido a
que se requiere de una predicciéon dptima para un manejo adecuado
de recursos y el aprovechamiento de factores productivos que inciden
sobre la planificacién. Con ello los empresarios han podido determinar
la capacidad de la empresa para adquirir y producir la cantidad
necesaria requerida, tanto de insumos como de productos demandados,
y asi predecir con anticipacién el presupuesto necesario para evitar
errores dentro de sus procesos, utilizando modelos basados en métodos
cuantitativos contrastados con variables causales mas el uso de
probabilidades que se complementan para generar predicciones mds
certeras (Lao-Ledn et al., 2017).

Boada (2017a) presenta un estudio en el cual se comprueba a través
de data real, cémo el Modelo Lineal Dindmico Bayesiano de Orden 1,
puede ser aplicado sobre los residuos -diferencia entre las estimaciones y
los histéricos reales- tomados aleatoriamente de un Modelo de Regresion
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Multiple, obteniendo de esa manera un complemento para el modelo de
estimacion estadistica, el cual genera un factor que se retroalimenta de
los residuos y se ajusta segtin la data histérica mas reciente, unificando
dos tendencias: la estadistica bayesiana y la estadistica frecuentista en
un solo modelo, llegando a la conclusion que: a) la valoracién o analisis
miés riguroso de variables causales como procedimiento de modelaje
estadistico garantiza el poder de prediccién de modelos de regresion
multiple, ademds; b) la simulacién de escenarios futuros cercanos a la
realidad, dependera del uso correcto de las técnicas utilizadas en el
modelo mds las estrategias generadas por el predictor y, finalmente; ¢)
se menciona que establecer un procedimiento de modelaje estadistico
complementado con técnicas cuantitativas y cualitativas, sirven como
herramienta fundamental para la creacién de un modelo éptimo de
prediccion.

Moreno-Arenas (2016) plantea el diseio de un modelo de estimacion
estadistica (prondstico) a partir de métodos de series de tiempo. Dicho
modelo pretende disminuir la variabilidad de la demanda de los insumos
de empaque y embalaje, concluyendo que: a) el uso de métodos de serie
de tiempo identifica con exactitud los cambios en la dindmica de la
variable en funcién a obtener informacién fiable; b) la medicién de las
rotaciones de inventarios a partir de la estandarizaciéon de proyecciones
es el resultado de un andlisis de series temporales, lo que ayuda a mejorar
rotundamente la situacién de almacenamiento de la empresa y; ¢) los
sistemas de planificacién de recursos empresariales-ERP como fuente de
informacién, mejoran el tipo de anélisis y por ende disminuyen en gran
medida la desviacién de los datos.

Boada (2017b) expone el disefio de una herramienta automatizada
de predicciéon en funcién de distintas variables de mercado. Esta se
sustenta en un andlisis detallado de las variables causales identificadas,
para posteriormente desarrollar un software denominado «Sistema de
proyeccion de la demandax» para predecir las ventas, analizando precio,
producto, facturacién, fabricacién, planificaciones futuras de gerencias
estratégica de ventas, entre otras; concluyendo que el punto de partida de
toda prediccidn es: a) el disefio y la adaptacion de técnicas de estimacion
correctas, con el fin de obtener prondsticos més efectivos; b) considerando
al sistema automatizado de proyeccién como una herramienta estadistica
y no como un competidor del estimador y; ¢) garantizando ademds la
valoracidn, simulacidn y evaluacién optima de diversos escenarios futuros,
esto es la base fundamental de los planes a largo plazo de las distintas areas
de la empresa, como finanzas y contabilidad.

Sanchez y Gavira (2016) toman en consideracién la jerarquia de la
serie que contienen los componentes necesarios no observados de series
de tiempos (variaciones aleatorias, ciclicidad, tendencia, y estacionalidad),
esto para realizar una estimacion de corto plazo, contribuyendo de esta
manera al desarrollo de la teoria de prondstico de series jerarquicas.
Ademds, se determina el modelo més eficiente para pronosticar el ingreso
monetario para el caso de estudio, utilizando como criterio el error
promedio absoluto escalado (MASE), concluyendo que para el presente
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estudio: a) el método més eficiente de prondstico es el ARIMA, sin
descartar que varios métodos (TD-ETS, COMB-ARIMA, TD-ARIMA
y MO-ARIMA) pueden ser empleados con un mejor resultado; b)
la aplicacién del método depende de la complejidad del estudio y la
variabilidad de la serie; ¢) también evidenciando la importancia del
contraste sobre la evaluacion y determinacion de los métodos més idoneos
con otros enfoques.

Contreras et al. (2016) consideran a los prondsticos como
una herramienta que proporciona una estimaciéon cuantitativa de
probabilidad, considerando también primordial la elaboraciéon de
estimaciones futuras sobre el almacenamiento de productos perecederos
debido al impacto econémico-social que generan con estimaciones
erréneas. De alli el interés en incorporar técnicas de prondsticos de
series de tiempo con el objetivo de determinar el método mads fiable,
esto para estimar volumenes de almacenamiento éptimos y poder prever
los requerimientos en la cadena de suministros, concluyendo que: a) los
prondsticos elaborados con la técnica de promedios méviles ponderados
son los mas aceptables en una planificacién de movilidad de productos;
b) garantizando asi la disponibilidad de almacenamiento, la prolongacién
de caducidad y el aprovisionamiento de los mercados el mayor tiempo
posible y; ¢) manteniendo un equilibrio entre demanda de mercado y
produccion.

Espino-Timén (2017) pretende determinar la existencia de
herramientas open source que cumplan los requerimientos para un
analisis predictivo y asi la evaluacién del funcionamiento de dichas
herramientas en diferentes ambitos, las dos principales herramientas
identificadas son: R, con la interface grafica R-Studio, y Weka, que
permiten detectar patrones en la data base para establecer previsiones
futuras més Sptimas. También se mencionan herramientas de andlisis
estadistico (SPSS, SAP Business Suite o SAS Software Package),
usadas por grandes corporaciones, empresas, organizaciones, gobiernos
y universidades, concluyendo que: a) R -Studio y Weka tiene mayor
potencia y flexibilidad en cuanto a su aplicacién, pudiendo ser utilizados
para un anélisis preliminar al modelo predictivo de la demanda,
enfatizando b) el uso de los mismos para el manejo y procesamiento de
bases de datos mds grandes por su capacidad de almacenamiento y; ) se
menciona una mejor gestién y andlisis de R-Studio como complemento
a un analisis predictivo.

Arias-Vargas (2017) menciona al uso de la desviacidn estindar para
el célculo de un inventario de seguridad, en este caso se identifica al
modelo de prondstico como un promedio simple que tiene como efecto
el incremento de la inversién en los inventarios de seguridad. Para evitar
aquello, se propone la utilizacién de la desviacién estindar de los errores
del prondstico asociado al modelo de prondstico a aplicarse, concluyendo
que: a) la importancia de la revisién de la desviacion estdndar de los
errores en los modelos de prondsticos optimizan los inventarios; b)
conjuntamente con el uso de softwares empresariales (ERP u otros) como
complemento al modelo para el aseguramiento de los inventarios de
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la empresa; ¢) minimizando el impacto de la variabilidad de los datos
en el inventario de seguridad, esto para alcanzar los niveles de servicio
requeridos con inventarios de seguridad minimos.

2. Materiales y método

Segin Herrera et al. (2010), para la ejecucion del presente trabajo de
investigacion se aplica como primer nivel la investigacion descriptiva, que
sirvi6 para examinar las caracteristicas objeto de estudio, definir el temay
formular la hipdtesis, ademds de seleccionar la técnica de recoleccion de
data e identificar fuentes de consultas fiables, estableciendo en si las causas
y efectos del objeto de estudio.

Segin Romero (2012), se aplica la investigacién correlacional,
donde se establece el grado de relacién de las variables, modelo
de estimacién estadistica (variable independiente) y rentabilidad
(variable dependiente), estableciendo la incidencia que tiene la variable
independiente en la solucién del problema. Finalmente se emplea la
investigacién aplicada, que lleva el conocimiento teérico a lo practico
y a su vez a lo aplicativo, con la finalidad de mejorar las estimaciones
de demanda de los emprendimientos asesorados dentro del programa
«Inclusién Productiva» que lleva acabo el Ministerio de Industrias y

Productividad (MIPRO) del Ecuador.
2.1. Poblacidn y muestra

Poblacién

La poblacién estd constituida por 702 emprendimientos a escala
nacional, compuestos de 36 variables, conociéndose de esta manera
con exactitud el nimero de elementos que comprende la poblacién,
determinando a la misma de caricter finita.

Muestra

En la presente investigacion, debido a la naturaleza del objeto de
estudio, se aplica el tipo de muestreo probabilistico aleatorio estratificado
con afijacién proporcional, esto en cuanto se desea resaltar los subgrupos
de emprendimientos en los distintos sectores productivos, observando
las relaciones entre ellos y disminuyendo su variabilidad, manteniendo al
mismo tiempo la proporcionalidad al tamano de la poblacién.
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1
Yoy NiP1Q;

Tamarfio de la muestra: n = |
NE‘I‘E E i NP

Tamafio de cada estrato: n, = n IILI =n (ﬂ) = n(W,)
Z;-j NI

N
d:.!

Valor de estimacién: f = ——

21"3-? 2

2

Donde:
N=702
Z = 95% de nivel de confianza equivalente a 1,96 valor Z
E=?
n= 243
p=105
q=0.5
d*2=0.05"2

Ziy 2=196"2

Lamuestra se calculé con un 95% de nivel de confianza y una desviacién
estandar 0.5, para una poblacién de 702 emprendimientos del programa
de «Inclusién Productiva» que lleva a cabo el Ministerio de Industrias y

Productividad (ver Tabla 1).

Comercio bienes 283 0.5 0.5 |0.25 70.75 0.4031339 100

Comercio de servicios 136 | 0.5 0.5 |0.25 34 0.19373219 48

Manufactura 182 0.5 0.5 |0.25 45.50 0.25925926 64

Agropecuario 101 0.5 0.5 ]0.25 25.25 0.14387464 36

Total 702 176 1 248
Tabla 1.

Muestreo Estratificado con Afijacién Proporcional
Elaboracién propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

Segtin Lépez (2014), para que una muestra sea representativa de su
poblacién debe contener al menos el 30% de la totalidad de casos. En
este sentido se aclara que, de 702 emprendimientos que comprende la
poblacién mediante la aplicacién del método estadistico de muestreo
estratificado, se obtienen 248 observaciones como cdlculo muestral,
totalmente representativo de la poblacién con mis del 30% como
establece el precitado autor (op. cit), por lo que queda evidenciado el
célculo de la muestra para el estudio presente.
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No. Provincias %
| B Azuay 18 2.6%
v Bolivar 31 4.4%
3 Canar 17 2.4%
4 Carchi 25 3.6%
L Chimborazo 34 4.8%
O Cotopaxi 25 3.6%
i El Oro 36 5.1%
LB Esmeraldas 27 3.8%
U Galdipagos 1 0.1%

Guayas 42 6%
Imbabura 28 4%
Loja 27 3.8%
Los Rios 33 4.7%
Manabi 103 14.7%
Morona Santiago 13 1.9%
Napo 33 4.7%
Orellana 21 3%
Pastaza 12 1.7%
Pichincha 68 9.7%
Santa Elena 23 3.3%
Santo Domingo 27 3.8%
Sucumbios 19 2.7%
Tungurahua 23 3.3%
Zamora Chinchipe 16 2.3%
Total 702 100%
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3. Andlisis y resultados

En el presente estudio se presenta informacién de 702 emprendimientos
registrados en la Base [Data_Emprendimientos_Mipro_xlsx] (data
depurada), acumulativos desde el afio 2013 al 2017, clasificados en
4 sectores productivos: Comercio de Bienes, Comercio de Servicios,
Manufactura y Agropecuario (ver Tablas 2 y 3).

Tabla 2.

Distribucion por Provincia [Emprendimientos]
Elaboracién propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

Segtin se observa en la Tabla 2, el mayor nimero de emprendimientos
implementados se encuentran en la provincia de Manabi, con un 14.7%,
correspondiente a la implementacién de 103 emprendimientos y un
valor insignificante en la provincia de Galédpagos con un 0.1%. También
se puede apreciar que las provincias donde mds emprendimientos se
implementan son las provincias de Pichincha (capital Quito) y Guayas
(capital Guayaqui) con un 9.7%y 6% respectivamente, coincidentemente
en que son las dos provincias con mayor densidad poblacional del
Ecuador.
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Sectores Productivos Frecuencia
1 Comercio bienes 100 40%
2 Comercio de servicios 48 19%
3 Manufactura 64 26%
4 Agropecuario 36 14%
Total | 248 100%
Tabla 3.

Numero de emprendimientos por Afijacién Proporcional
Elaboracion propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

En la Figura 1 se observa un porcentaje del 40.3% de emprendimientos
asesorados ¢ implementados en el sector comercio de bienes, seguido del
sector manufactura con el 25.9%. Juntos representan més del 50% de la
variable en mencién, mientras el sector servicios contempla el 19.4%, y el
sector agropecuario cubre el 14.4% a escala nacional. Esto evidencia que
los emprendedores en su mayoria optan por emprender en negocios de
naturaleza tangible-comercial.

Figura 1.

Porcentaje de emprendimientos por Provincia
Elaboracion propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

A continuacién se realiza el analisis sobre las variables; niveles error
del prondstico y rentabilidad de los emprendimientos (% de utilidad o
margen de utilidad y % de error como variable de incidencia).

Factor Sectores productivos

e, CB |CS |[M |A |Ze®)() %

e (+) 74 |40 |47 |30 |191 77%

e () 26 |8 17 |6 |57 23%

TOTAL 100 |48 |64 |36 |248 100%
Tabla 4.

Matriz General Errores sobre el Valor Real
Elaboracion propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

- C.B: Comercio de bienes

- C.S: Comercio de Servicios

- M: Manufactura

- A: Agropecuarios

Segun se evidencia en la Tabla 4, el porcentaje de subestimaciones en
relacién con el valor real llega al 77%, dando a notar que las proyecciones
realizadas en los emprendimientos asesorados fueron inferiores al valor
real, mientras el porcentaje de sobrestimaciones llegd al 23%, es decir,
existieron emprendimientos que superaron el valor real alcanzado.
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Factor Sectores productivos

e C.B C.s M A Eel <= 10% %

e < 10% 5 2 3 2 12 5%

e > 10% 95 46 61 34 236 95%

TOTAL 100 48 64 36 248 100%
Tablas.

Matriz general del porcentaje de error estadistico sobre las estimaciones
Elaboracién propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

Segun se observa en la Tabla 5, el 95% de los emprendimientos
sobre 248 observaciones sobrepasan el 10% de margen de error en sus
predicciones. Tan solo el 5% de los prondsticos se encuentran dentro
del margen de error estadisticamente aceptable. Segiin Lamas (2016), el
error estadistico para cualquier estudio de estimacién se encuentra entre
0-10% del margen de error méximo, esto en funcién al nivel de confianza
apropiado; sin embargo, dependera del investigador definir el margen
de error admitido, tomando a consideracién el tipo de estimacién y los
factores que incidan en las mismos.

3.1. Andlisis del ervor de prondstico por sectores productivos

Se procede a realizar el anlisis respectivo sobre ~-¢-« (Hanke, 2015).
Donde:
et : error del prondstico
Yt : valor real
Yt : valor del pronéstico

Estadisticos Valores

N.-Validos 100
Perdidos 0
Media 61.72
Error estandar media 2.831
Mediana 68
Moda 97
Desviacion estandar 28.312
[arianza 801.577
Asimetria -.552
Error estandar de asimetria 241
Curtosis -.885
Error estandar de curtosis 478
Rango 94
Minimo 3
Maximo 97
Percentiles .25 37.25
.50 68.00
75 84.75
Tabla 6.

Analisis Descriptivo Error (%) Sector Comercio de Bienes
Elaboracién propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

Segun los estadisticos descriptivos que se presentan en la Tabla 6,
el promedio de error sobre 100 observaciones es de 61.72%, con una
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desviacion estdndar de 28.312%. Ademas, se puede apreciar que la
mitad de los emprendimientos tuvieron un porcentaje de error en sus
prondsticos menores al 68%, mientras que 97% fueel porcentaje de error
mis frecuente en una escala de 1-100 por ciento, la diferencia entre el
porcentaje minimo y maximo de error del prondstico fue 94%, y el 50
por ciento de los emprendimientos tuvieron un error en sus prondsticos
entre 37.25% y 88.75%. La distribucién es asimétrica negativa, es decir la
mayor cantidad de datos se encuentran agrupados a la derechay tiene una
curtosis platicurtica, lo que significa que existe muy poca agrupacién de
datos en la region central, pudiendo identificar que los datos presentan
gran variabilidad o dispersion en relacién a su media.

N.-Validos 48
Perdidos 0
Media 64.13
Error estandar media 3.293
Mediana 72.50
Moda 79.00
Desviacidn estdndar 22.813
Varianza 520.452
Asimetria -1.004
Error estandar de asimetria 343
Curtosis 704
Error estdndar de curtosis 674
Rango 96
Minimo 0.3
Maximo 96
Percentiles .25 48.50
50 72.50
75 79.00
Tabla 7.

Analisis Descriptivo Error (%) Sector Comercio de Servicios
Elaboracién propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

egun se puede observar en la Tabla 7, el promedio de error sobre 48
observaciones es de 64.13 por ciento, con una desviacion estindar de
22.813%. Ademas, se puede apreciar que la mitad de los emprendimientos
tuvieron un porcentaje de error en sus prondsticos menores al 72.50%.
79 fue el porcentaje de error mas frecuente en una escala de 1-100 por
ciento; mientras que ladiferencia entre el porcentaje minimo y maximo de
error del prondstico fue 96 por ciento, y el 50% de los emprendimientos
tuvieron un error en sus prondsticos entre 48.50% y 79%. La distribucién
es asimétrica negativa, es decir la mayor cantidad de datos se encuentran
agrupados a la derechay tiene una curtosis leptocurtica, por consiguiente,
existen mayor cantidad de datos en la regién central, identificando con
ello quelos datos rodean en gran medida el 64.13% de error del prondstico
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Estadisticos Valores

N.-Validos 36
Perdidos 0
Media 57.94
Error estandar media 4.482
Mediana 69
Moda 83
Desviacion estandar 26.891
Varianza 723.140
Asimetria -512
Error estindar de asimetria 393
Curtosis -1.134
Error estandar de curtosis 768
Rango 87
Minimo 5
Miaximo 92
Percentiles .25 36
50 69
15 81
Tabla 8.

Andlisis Descriptivo Error (%) Sector Agropecuario
Elaboracién propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

Segun los datos del andlisis descriptivo de la Tabla 8, el promedio de
error sobre 36 observaciones es de 57.94% con una desviacién estdandar
de 26.89. Ademds, se puede apreciar que la mitad de los emprendimientos
tuvieron un porcentaje de error en sus prondsticos menores al 69%. 83 fue
el porcentaje de error mas frecuente en una escala de 1-100 por ciento, la
diferencia entre el porcentaje minimo y maximo de error del prondstico
fue 87 por ciento, y el 50% de los emprendimientos tuvieron un error en
sus prondsticos entre 36%y 81%. La distribucién es asimétrica negativa,
es decir la mayor cantidad de datos se encuentran agrupados ala derechay
tiene una curtosis platictrtica, por consiguiente, se puede evidenciar que
existe muy poca agrupacion de datos alrededor del 57.94% de error del
prondstico.
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N.-Validos 64
Perdidos 0
Media 71.19
Error estandar media 3.320
Mediana 78.00
Moda 97
Desviacion estandar 26.556
farianza 705.234
Asimetria -.903
Error estandar de asimetria 299
Curtosis -.099
Error estandar de curtosis 590
Rango 94
Minimo 4
Miaximo 98
Percentiles .25 51.50
.50 78

.73 97

Tabla 9.

Analisis Descriptivo Error (%) Sector Manufactura
Elaboracién propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

Segun los estadigrafos de la Tabla 9, el promedio de error sobre 64
observaciones es de 71.19 por ciento, con una desviacion estidndar de
26.55%. Ademds, se puede apreciar que la mitad de los emprendimientos
tuvieron un porcentaje de error en sus prondsticos menores al 78%. 97 fue
el porcentaje de error mas frecuente en una escala de 1-100 por ciento. La
diferencia entre el porcentaje minimo y maximo de error del prondstico
fue 94 por ciento, y el 50% de los emprendimientos tuvieron un error
en sus pronésticos entre 51.50% y 97%. La distribucion es asimétrica
negativa, es decir la mayor cantidad de datos se encuentran agrupados a la
derechay tiene una curtosis platictrtica, en consecuencia existe muy poca
agrupacion de datos o mucha variabilidad alrededor de la media 71.19%.

3.2. Andlisis de rentabilidad por estratos

Para el andlisis de rentabilidad se toma a consideracién el % U o
margen de utilidad como variable compuesta «-% la cual es procesada y
representada en el siguiente andlisis. Segun Daza- Izquierdo (2016), la
rentabilidad es una condicién, capacidad o aptitud de las organizaciones
para generar u obtener renta partiendo de una inversién. Es decir,
es la culminacién de un resultado de cualquier actividad econémica,
considerando que la rentabilidad es la interpretacion de los beneficios,
ganancias, utilidad, y excedente en términos porcentuales o absolutos
en funcién a determinados indicadores. En este caso la condicién de
rentabilidad se establece en funcién a la utilidad porcentual o margen de

utilidad.
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Utilidad CB |CS |M A T Utilidad %
U(-) 22 8 23 14 67 27%
U(+) 78 40 41 22 181 T3%
Total 100 | 48 64 36 248 100%

Tabla 10.

Representacion Numérica y Porcentual de Utilidad
Fuente: Elaboracidn propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

productivos
C.B 21

UN= Utilidad neta

T= Ventas totales

Unidades= Porcentual

Segun se evidencia en la Tabla 10, el 73% de los emprendimientos
asesorados obtienen utilidad, mientras el 27% generan pérdida. Ademis,
se puede observar con meridiana claridad que los sectores donde se
concentra la mayor cantidad de emprendimientos son el de Comercio de
Bienes y Manufactura.

Segtin Lépez (2016), las distintas formas de «hacer empresa» hacen
que los margenes de utilidad tengan gran diversidad y disparidad entre
las unidades de negocio e incluso entre sectores productivos. El autor
(op. cit.) menciona que un aceptable o buen margen de utilidad es el
que supera el 20%, indicando ademds que comunmente las industrias
con empresas competitivas obtienen mdrgenes pequenos de utilidad,
por lo que para ser rentables generan grandes volumenes de ventas.
En cambio, en pequenos negocios innovadores se puede generalmente
obtener margenes de utilidad mayores, esto debido a que los volumenes
de venta aumentan por el numero reducido de competidores. También
se considera el aumento de margen de utilidad por la aplicaciéon de
economias de escala.

T Utilidad (-)
Utilidad > 20% perdida
7 22

5 100
C.S 4 36 3 48
M. 19 22 23 64
A, 4 18 14 36
Total Numérico 48 133 67 248
Total Porcentual 19% 54% 27% 100%
Tabla 11.

Medicién del Indice de Rentabilidad Modelo Actual

Elaboracion propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

Segun se evidencia en la Tabla 11, el 54% de los emprendimientos
asesorados obtienen una utilidad mayor al 20% considerada aceptable,
mientras que el 27% generan pérdida, y el 19% generan una utilidad
menor al 20%, considerado como poco apreciable.
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3.3. Evaluacion del modelo actual vs. el modelo propuesto

Segin Render et al,, (2015), para realizar la evaluacién de un modelo
de estimacion empleado, se consideran los siguientes elementos que son
constratados con los del modelo actual.

m

33.33%
0 - 0.50 | 0.75 0.75 |0.75 |2.75 2 18.33%
] 050 |- 0.50 0.50 |0.50 |2 3 13.33%
0 025 (050 |- 0.75 [(0.350 |2 3 13.33%
0 025 [0.50 [0.25 - 0.75 |1.75 4 11.67%
0 0.25 [ 0.50 | 0.50 0.25 |- 1.50 2 10%

Tabla 12.

Ponderacién Elementos del Modelo de Estimacién «Método de Holmes »

Elaboracion propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

1: Muy importante C1: Obtencidn de datos de entrada
0.75: Significativamente importante C2: Desarrollo de una solucién
0,50: Importante C3: Prueba de solucion

0,25: Significativamente menos importante C4: Andlisis de resultados

0: Poco importante C5: Anilisis de sensibilidad

el s | eeas oo

Obtencion de datos de entrada -

Procedimientos
estadisticos

2 Desarrollo de una solucion Manipulacién del modelo | 2 18%

3 Prueba de solucion Pruebas estadisticas 3 -

Determinacion de las im-

4 Anilisis de resultados . .. 3 13%
plicaciones de la solucion
5 Anélisis de sensibilidad Pruebas de Sensibilidad - 12%
6 Implementacién de resultados Inct)rp'uracmn dela 2 10%
solucion
Total | - 53%
Tabla 13.

Evaluacién Modelo Actual

Como se observa en la Tabla 13, la efectividad del modelo actual es del
53%, considerando para el componente C1 una probabilidad de 0.5 de
fracaso y 0.5 de éxito en el procedimiento. Esto por suponerse que existan
problemas de manipulacién e ingreso de data errénea, sin embargo, para
el MEED-JCES-2018, se establece un procedimiento para la gestién de
riegos que mitigue este

3.4. Metodologia del modelo operativo propuesto «MEED-JCES-2018>

Segin Render et al, (2015, pags.31-34) los modelos “deben ser
totalmente funcionales, faciles de resolver y comprender, ser realistas y
modificables, ademads de ser factibles en la obtencién de requerimiento
de datos de entrada”. Enfatizan ademds los autores que el desarrollo del
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modelo debe ser minucioso para que se pueda resolver y se asemeje més a
la realidad de la prediccion.

El modelo propuesto se denominard en lo sucesivo «MEED-
JCES-2018». Dicho modelo abarcard los enfoques y aportaciones
de diferentes autores, y se evidenciard con mayor énfasis métodos
cuantitativos de prondsticos, especificamente los de series de tiempo.
Adicional de aquello, se presentan pardmetros financieros y estadisticos
que permitirdn medir con precisién la exactitud los pronésticos y el nivel

de rentabilidad (ver Figura 2).

COMPONENTE 1 "'l"i """"""" * COMPONENTE 2 777" |1 COMPONENTE 3| r ------------- * COMPONENTE 4 | | COMPONENTE 6 |
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Figura 2.

Disefio del modelo propuesto MEED-JCES-2018

Elaboracién propia a partir de la investigacién realizada

1. Ingreso de input-data: para el ingreso de datos se establece la
metodologia propuesta en funcidn a niveles de validacién, posterior a
dicha validacién la data ingresa al «<MEED-JCES-2018 ».

2. Manipulacién del modelo: se procesa la data, se establece el error que
mds se ajusta a dicha serie y se aplica el método que menos error presente
(para la identificacién del menor error se toma a consideraciéon el MAPE
por la facilidad de interpretacion).

3. Prueba estadistica: se obtienen los datos estadisticos arrojados por
el «<xMEED-JCES-2018» sobre la aplicacién de los distintos métodos de
prondsticos, para ser comparados con los datos que arroje el software IBM
SPSS o Minitab (en este caso se pone a consideracién el uso de otro tipo
de software propuesto por del analista). La finalidad de esta comparaciéon
es para identificar qué tan efectivo es el modelo.

4. Determinacién de las implicaciones: se realiza un andlisis de los
indicadores de rentabilidad y se determina que tan rentable es el negocio
en funcién a los datos obtenidos.

5. Prueba de sensibilidad: la prueba de sensibilidad comprende
la manipulacién de las tasas de crecimiento del precio, produccién,
inflacién, tasa de descuento .

6. Incorporar la solucién: en la incorporacién de la solucién se
recomienda establecer al menos 2 escenarios (pesimistas- optimistas), a
partir de la sensibilidad de las variables.
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Finalmente, se sugiere para la fase de prediccion estadistica, contrastar
los resultados con las herramientas SPSS, R-Studio, Minitab, y, Stat-

Graphics.

3.5. Contraste del modelo actual vs el modelo propuesto

A continuacién, como interpretacion de los resultados finales, se presenta
el andlisis sobre el contraste de los elementos antes y después de la
aplicaciéon del «MEED-JCES-2018>.

Estadisticos Antes de la aplicacién ’Desl[{ués de la
del MEED aplicaciéon del MEED
N.-Validos 248 248
Perdidos 0 0
Media 32.1008 46.8226
Mediana 28.8000 44.0000
Moda 64.00 74.00
Desviacion estandar 21.31471 19.26968
Varianza 454.317 371.321
Asimetria 501 BT8
Error estandar de asimetria 155 155
Curtosis - 499 608
Error estandar de curtosis 308 308
Rango 97.00 97.00
Minimo .00 20.00
Maximo 97.00 117.00
Percentiles .25 16.0000 31.0000
75 48.9500 59.0000
Tabla 14.

Contraste de la Aplicacion del Modelo % U

Elaboracién propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro
3.6. Verificacion de hipdtesis

Paso 1.-Planteamiento de Hipdtesis

Ho: La variable et% (error relativo) no incide significativamente en la
rentabilidad(% U de o margen de utilidad) de los emprendimientos . -z

HI: La variable et% (error relativo) si incide significativamente en la
rentabilidad(% U o margen de utilidad) de los emprendimientos (x, # %)

Paso 2.-Niveles de Significacion

Nivel de confianza: 95%, & = 100% - 95% = 5% = 0.05.

Error tipo 1. - Probabilidad de rechazo de Ho cuando es verdadera.

Error tipo 2. - Probabilidad de aceptar de Ho cuando es falsa

Paso 3.-Estadistico de Prueba

Sip < =0.05 se rechaza Ho

Sip>=0.05 se acepta Ho

Paso 4.-Regla de Decision

Sip < =0.05 se rechaza Ho y se acepta la H1.

Se procede a realizar el ritual de significancia estadistica para la
selecciénde la prueba de hipétesis. Se aplica la prueba de Kolmogérov-
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Smirnov, para unamuestra sobre la variable diferencia (et% de error del
prondstico antes- et% despuésde la aplicaciéon del MEED) y sobre la
variable diferencia (% U modelo actual - % Umodelo propuesto), con el
fin de comprobear si las variables de estudio se distribuyeno pertenecen a
una distribucién normal.

Factores Descriptivos Diferencia ¢% | Diferencia %U
N 248 248
Parametros normales*" Media 37.8560 -14.7218
Desw. 21.62097 3.52447
Maximas diferencia Absoluta 202 219
Extremas Positiva 153 219
MNegativa -.202 206
Estadistico de prueba 202 219
Sig. asinténica (bilateral) .000¢ .000¢

Tabla 15

Prueba de Kolmogérov-Smirnov para una Muestra
Elaboracion propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

a. La distribucién de prueba es normal.

b. Se calcula a partir de datos

c. Correccién de significacién de Lilliefors. Importar tabla

Ho: Hipétesis de homogeneidad

H1: de diferencias

En la Tabla 15 se puede evidenciar un valor p de 0.00 < 0.05, lo que
nos permite rechazar la Ho y aceptar la H1, y se confirma que no existe
homogeneidad, es decir, la distribucién de los datos de las variables en
estudio no es iguales en su estructura ni en su forma -no pertenecen a
una distribucién normal-, por lo que se aplicard la prueba de rangos de
Wilcoxon.

A continuacién, en la Tabla 16, se presenta la hipdtesis sujeta
a verificacién con la prueba de rangos de Wilcoxon para muestras
reaccionadas. Esta se utilizé para comparar dos mediciones de rangos
(medianas), con el fin de determinar que la diferencia no se deba al azar.

.. . . Rango Suma de

Rangos negativos | 237* 128.39 30429.00
% Error modelo propuesto- Rangos positivos 1k 40.64 447.00
% Error modelo actual Empates e

Total 248

Rangos negativos | ™ 0.00 00.00
% de Utilidad del modelo propuesto- | Rangos positivos | 2% 124.50 30876.00
% Utilidad del modelo actual Empates 0=

Total 248

Tabla 16.

Prueba de Rangos de Wilcoxon
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% Error con aplicabilidad del MEED -13.377° .000
% Error antes de la aplicabilidad del

MEED

% de Utilidad del modelo propuesto- | '13.795 .000
% Utilidad del modelo actual

Tabla 17.

Estadisticos de Prueba
Elaboracién propia a partir de data emprendimientos Setedis-Mipro

a. Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo

b. Se basa en rangos positivos

Paso S.-Toma de Decision

Como se puede observar en la Tabla 17, el sig. es 0.00 < 0.05, lo que
evidencia la existencia de diferencias entre las dos evaluaciones sobre el
mismo grupo de emprendimientos, siendo el valor Z mayor que el nivel

de la confianza al 95%=1.96. Es decir, el valor Z calculado de -13.377° y

13.795 cae en la zona de rechazo a dos colas de distribucién, por lo que se
puede corroborar que existe un cambio significativo en el % de error del
prondstico y del porcentaje de utilidad luego de la aplicacién del MEED,
por lo tanto, rechazamos Ho y aceptamos H1.

4. Discusidn y conclusiones

Los resultados obtenidos en los prondsticos con el modelo propuesto nos
dan cada vez predicciones més precisas. Estas provienen de un modelo
desagregado que se basa en las medidas sobre el error cuadratico medio-
ECM y error absoluto medio-PEAM, dependiendo en gran medida del
equilibrio entre el grado de incertidumbre y heterogeneidad de sus datos
(Lopez et al,, 2017).

Segin Render et al. (2015, pp.31-34) “los modelos deben ser
totalmente funcionales, ficiles de resolver y comprender, ser realistas y
modificables, ademads de ser factibles en la obtencién de requerimiento
de datos de entrada”. Enfatizan los autores (op. cit.) ademds que el
desarrollo del modelo debe ser minucioso para que se lo pueda resolvery se
asemeje mas a la realidad de prediccién. Una vez examinados los trabajos
y publicaciones de varios autores, se desarrollé el modelo de estimacién
estadistica de la demanda denominado «MEED-JCES-2018», que
establece factores primordiales para una prediccién 6ptima y una
estructura para un manejo prictico, empezando con un sistema de
informacién que analiza la tendencia dela serie a pronosticar, laaplicacién
automatica de métodos de series de tiempo como: El método de promedio
movil simple, promedio mévil ponderado, suavizamiento exponencial,
suavizacion exponencial doble y regresion lineal, que conjuntamente con
indicadores estadisticos financieros y de control, ayudan al mejoramiento
de las estimaciones para detectar la presencia de errores, tomar acciones
correctivas y tomar mejores decisiones.
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La propuesta de un modelo para el célculo de las estimaciones
contribuye a las empresas en la disminucién del abastecimiento excesivo,
la minimizacién de los costos de materiales, produccién y productos
terminados. La aplicacién de un modelo implica la evaluacién y
comparacién de distintos métodos cuantitativos, con el objetivo de
obtener mayor precisién en cuanto a su estimacion, siendo el método mas
empleado el Método Winter (Gardufio-Garcfa, 2011).

En los modelos investigados se explica claramente su estructura. En
el caso particular el modelo denominado SysPPAc compuesto por:
un sistema de informacién, analisis tendencial, métodos de estimacién
estadistica, indicadores de seleccion de métodos y generaciéon de
informacién; este modelo es netamente funcional ya que migra y
clasifica data histérica, aplica modelos matematicos de estimacién basados
en series de tiempo, promedios-méviles y suavizacidén-exponencial,
selecciona un nimero de periodos anteriores, el factor de ajuste para la
valoracién de cualquier patrén y/o tendencia de la serie a ser estimada,
valida el modelo, genera informacién fundamental fiable y de manera
automatica (Montanez-Mufoz, 2010).

Tomando en consideracién el componente de tendencia, los errores de
las estimaciones y la autocorrelacién histérica, lo aconsejable es trabajar
en funcién de una serie totalmente diferenciada y reducida en su varianza
a través de la aplicacién del logaritmo natural -serie retrasada en un
periodo-, esto se ve reflejado en la mayoria de estudios de prondsticos y
modelos de estimaciones (Pefia Figueroa & Paredes Mora, 2016).

Se establece la utilizacién de herramientas estadisticas y de probabilidad
para el andlisis del comportamiento de la = s. el rango, el percentil 90 y el
percentil 10 -los dos definen la probabilidad de ocurrencia del 80 %-, en
base a este andlisis yla utilizacién de métodos de pronésticos se construyen
series de tiempo y se establecen parametros de desempeno, se define a
través del andlisis de errores el método que modela de mejor manera
el comportamiento de la serie. Finalmente, se evidencia que los valores
pronosticados difieren de manera insignificante a los reales, es decir, existe
una buena aproximacién para predecir valores futuros, concluyendo
que el anélisis minucioso de estadigrafos aporta en gran medida a la
definicién o seleccién del modelo més adecuado y consecuentemente la
aproximacién mas ptima al valor real (Silva-Romero, 2013).

Se recomienda la actualizacién del modelo con la inclusién de
nuevos métodos, técnicas y herramientas estadisticas para el muestreo,
procesamiento, andlisis y recoleccion de datos, asi también como para
el contraste de hip6tesis. De la misma manera se recomienda el uso de
técnicas de control y seguimiento, la inclusion de indicadores estadisticos
y financieros que garanticen la calidad de la informacién generada por
el modelo. Ademas, se sugiere mantener una data-base de buena calidad
que sirva para posteriores andlisis, entendiéndose por buena calidad
de los datos: su disponibilidad, usabilidad, confiabilidad, pertinencia y
calidad en su presentacién. Asimismo, realizar una evaluacién periddica
del «MEED-JCES-2018>, con el objeto de mejorar el mismo a través
de la insercién de nuevas herramientas o aplicaciones informdticas
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(software estadistico) para el proceso de prediccién, dichas mejoras deben
sustentarse logica, técnica y cientificamente.

Referencias

Alvarado, J. L., & Pinos, O. A. (2017). Estimacién de ingresos de la poblacién
ecuatoriana. Una propuesta desde la regresién cuantilica. Cuestiones
econdmicas, 27(2), 175-177.

Arias-Vargas, M. (2017). Impacto en el inventario de seguridad por la utilizacion
de la desviacion estandar de los errores de pronéstico. Tecnologia en

Marcha, 30(1),49-54. https://doi.org/10.18845/tm.v30i1.3064

Boada, A. J. (2017). Modelo lineal dindmico bayesiano como procedimiento
de actualizacién automdtica para modelos estadisticos predictivos.
Dimensién Empresarial, 15(1), 33-52. http://dx.doi.org/10.15665/
rde.v15i1.547

Boada, A. J. (marzo de 2017). Sistema de proyeccién de la demanda.
Caso practico de prediccién automatizada en empresas de venta por
catélogo. Perspectiva Empresarial, 4(1), 23-41. https://doi.org/10.16967/
rpe.v4nla2

Cadena Lozano, J. B., Ariza Garzén, M. J., & Palomo Zurdo, R. J. (2017).
La gestion de prondsticos en las decisiones empresariales: un analisis
empirico. Espacios, 39(13), 1-16.

Contreras Juarez, A., Atziry Zl’lﬁiga, C., Martinez Flores, J. L, &
Sanchez Partida, D. (2016). Andlisis de series de tiempo en el
prondstico de la demanda de almacenamiento de productos perecederos.
Estudios  Gerenciales, 32(141), 387-396. https://doi.org/10.1016/
jeestger.2016.11.002

Daza Izquierdo, J. (2016). Crecimiento y rentabilidad empresarial en el
sector industrial brasileno. Contaduria y Administracién, 61(2), 266-282.
https://doi.org/10.1016/j.cya.2015.12.001

Delgadillo Ruiz, O., Ramirez Moreno, P. P., Leos Rodriguez, J. A., Salas
Gonzélez, J. M., & Valdez Cepeda, R. D. (2016). Prondsticos y series de
tiempo de rendimientos de granos bésicos en México. Acta Universitaria,

26(3), 23-32. http://dx.doi.org/10.15174/2u.2016.882

Espino Timén, C. (2017). Andlisis predictivo: técnicas y modelos utilizados
y aplicaciones del mismo - herramientas Open Source que permiten su
uso (Tesis de pregrado). Universitat Oberta de Catalunya, Espana.
Recuperado de hteps://bitly/31pyZde

Garcla Guerrero, V. M. (2014). Pronéstico estocastico de la poblacién
mexicana utilizando modelos de datos funcionales. Revista Internacional
de Estadistica y Geografia, 5(3), 18-21.

Garduiio Garcla, G. (2011). Metodologia para calcular el prondstico de ventas y
una medicion de su precision en una empresa farmacéutica: Caso de estudio
(Tesis de pregrado). Instituto Politécnico Nacional, México. Recuperado

de heeps://bit.ly/2MPnubk

Hanke, J. E. (2015). Prondsticos para negocios (novena ed.) México: Pearson
Educacién.

Herrera, L., Medina, A., & Naranjo, G. (2010). Tutoria de la Investigacion
Cienttfica (Cuarta Edicién ed.). Quito, Ecuador: Graficas Corona Quito.

323



RETOS, 2019, vol. 9, ntim. 18, Octubre-Marzo, ISSN: 1390-6291 / 1390-8618

Lamas, C. A. (2016). Los Mérgenes de error en las encuestas electorales. Revista

Investigacion y Marketing (AEDEMO), (132), 1-9.

Lao-Leén, Y. O., Rivas-Méndez, A., Pérez-Pravia, M. C., & Marrero Delgado, F.
(2017). Procedimiento para el pronéstico de la demanda mediante redes
neuronales artificiales. Ciencias Holguin, 23(1), 1-18.

Lopez, F. (2016). La Cuenta de Resultados. Cémo analizarla y gestionarla.
Catalunya, Espafia: Libros de Cabecera.

Lépez, P. L. (2014). Poblacién Muestra y Muestreo. Punto Cero, 9(8), 69-74.

M. Lépez, A., A. Flores, M., & L. Sinchez, J. (mayo de 2017). Modelos de series
temporales aplicados a la prediccion del trifico acroportuario espafiol

de pasajeros: Un enfoque agregado y desagregado. Estudios de Economia
Aplicada, 35(2), 395-418.

Montafiez Mufioz, E. J. (19 de 11 de 2010). Disefio y desarrollo de un
modelo de prondstico para planeacién en el drea académica de la
UNASAM. Revista de investigacion Aporte Santiaguino, 3(2), 266-271.
http://dx.doi.org/10.32911/25.2010.v3.n2.448

Moreno Arenas, R. (2016). Seleccion de un método de prondstico de la
Demanda para la estandarizacion de compras de Empague y Embalaje.
Universidad Militar Nueva Granada, Colombia. Recuperado de heeps://
bitly/2YTJDYb

Moscoso Escobar, J., & Botero Botero, S. (24 de mayo de 2013). Métodos
de Valoracién de nuevos Emprendimientos. Semestre Econdmico, 16(33),

237-262. https://doi.org/10.22395/seec.vl6n33a9

Pefa Figueroa, L., & Paredes Mora, G. (2016). Prediccidn de la demanda del
volumen de madera central en el mercado de Chile para Aserraderos Arauco
S.4. Universidad Catélica de la Santisima Concepcién, Chile. hteps://
doi.org/10.13140/RG.2.2.21899.90404

Render, B., Stair Jr., R. M., & Hanna, M. (2015). Métodos cuantitativos para los
negocios. México: Pearson Educacion.

Reyes Sanchez, C. (2017). Marco tedrico y empirico para la estimacién de
sistemas de demanda. Revista Iberoamericana de Produccién Académica y

Gestion Educativa, 4(7), 1-5.

Romero, L. (2012). Metodologia de la investigacion en Ciencias Sociales. México:
Universidad Juirez Auténoma de Tabasco.

Sdnchez, R., & Gavira Durén, N. (2016). Prondstico de la demanda de
visitantes internacionales: el caso de México. Journal of Research in
Accounting and Management Science, 12(23), 29-54. Recuperado de
hteps://bit.ly/31r6plz

Silva Romero, M. A. (mayo de 2013). Modelo de prondstico para la estimacién
de la utilizacién y confiabilidad de equipos dindmicos. Caso: Equipo
de compresién de la RPMNE. Ingenieria Petrolera, 53(5), 287-297.
Recuperado de https://bitly/20VTahY

Toca Torres, C. (11 de 10 de 2010). Consideraciones para
la Formacién en Emprendimiento: Explorando nuevos ambitos
y posibilidades. Estudios Gerenciales, 26(117), 41-60. hteps://
doi.org/10.1016/S0123-5923(10)70133-9

Valencia Cruzaty, L. (17 de Julio de 2017). Emprendimiento en Ecuador.
Estudio de Caso: Provincia de Santa Elena. Revista Killkana Sociales, 1(2),
27-32.

324



Juan C. Escobar Sailema,. Modelo de estimacion estadistica «Programa Inclusion Productiva» MIPRO-Ecuador

Vergara Schmalbach, J. C., Quesada Ibargiien, V. M., & Maza Avila, E.]. (2017).
Efecto de los aspectos demogréficos en la valoracion de la calidad del del
servicio. Revista U.D.C.A Actualidad & Divulgacién Cientifica, 20(2),
457-467. https://doi.org/10.31910/rudca.v20.n2.2017.401

Enlace alternativo

https://revistas.ups.edu.ec/index.php/retos/article/view/18.2019.08
(html)

325


https://revistas.ups.edu.ec/index.php/retos/article/view/18.2019.08

