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OPTIMIZATION OF FOOD
AND BEVERAGE INVENTORY
MANAGEMENT IN THE HOTEL
SECTOR BY DEVELOPING
ECONOMETRIC MODELS
FOCUSED ON SALES
FORECASTING. CASE STUDY:
HOTEL TEQUENDAMA

Resumen

En el desarrollo de la razén social de un
hotel, el departamento de compras es una
unidad de negocio muy importante, pues
de este depende el satisfacer las demandas
complementarias del hospedaje, en especial,
las relacionadas con alimentos y bebidas,
ya que estas son las mas rentables. En este
articulo se pretende aportar a la eficiencia
operacional de los hoteles con la prediccion
de las ventas de alimentos y bebidas de
cuatro hoteles con caracteristicas similares
al del caso de estudio. Mediante modelos
econométricos, se estandariza una técnica
estadistica que permita ajustar el inventario
perecedero segun los resultados de la pre-
diccion, para asi ser mas eficientes en costos
operativos y en la administracion del Hotel
Tequendama, por ser este hotel el caso de
estudio de la presente investigacion.

Palabras claves: series de tiempo, predic-
cion, modelos autorregresivos, adminis-
tracion hotelera, inventarios, alimentos y
bebidas.

Abstract

In the development of the core business of
a hotel, the buying department is a very
important business unit, because it has to
satisfy the complementary demand of the
lodging, especially those related to food and
beverages, these being the most profitable.
The aim is to contribute to the operational
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efficiency of the hotels, by predicting the sales of food and beverages from 4 similar
hotels, using econometric models, a statistical technique is standardized that allows the
perishable inventory to be adjusted according to the prediction results and thus be more
efficient in operating costs and the management of the Hotel Tequendama, being the case
study of this investigation.

Keywords: time series, prediction, autoregressive models, hotel administration, inven-
tories, food and beverages.

1. Introduccion

Esta investigacion parte de una problematica muy comun para el desarrollo del sector
hotelero, especialmente para el departamento de compras, area que es muy importante,
pues satisface las demandas complementarias al hospedaje por medio de la administra-
cion del inventario de alimentos y bebidas. Este inventario, por ser perecedero y de alta
rotacion, compromete aproximadamente en un 30 % el resultado de las ventas, ademas de
los costes financieros que representa la inmovilizacion de los recursos y los costos adi-
cionales referidos al mantenimiento y control de los stocks, costes de energia, pérdidas,
etc. (Fernandez, 2007).

A esto se le suma una de las caracteristicas mas importantes de la actividad hotelera: la
variabilidad de su ciclo anual de operaciones, que se comporta por temporadas seguin
las condiciones climatolédgicas, los eventos econdmicos y sociales, las estaciones del afio, las
ferias, los eventos internacionales de prestigio, etc. (Hernandez, 2012). Esto provoca una
inestabilidad en las ventas que no es conveniente para el manejo del inventario perecedero
ni para el flujo de efectivo.

Como solucion a esta problematica, se recurre a pronosticar la demanda —representada
como las ventas de alimentos y bebidas— de cuatro hoteles con caracteristicas similares
—incluido el hotel objeto de estudio— para poder calcular un inventario para el futuro, hacer
sus respectivas planeaciones y asi evitar sobrecostos, ademas de comparar resultados y
comprobar que el método es util y replicable. Para los prondsticos, se utilizaron modelos
economeétricos estacionales y autorregresivos con media movil de series temporales, los
cuales proveen informacion suficiente para proyectar las compras y, de esta manera, poder
realizar una mejor planeacion logistica y financiera, lo que supone una mejoria en cuanto
a eficiencia de recursos operativos.

Esta investigacion pretende no solo ofrecer el resultado y las conclusiones obtenidas para
el estudio de caso del Hotel Tequendama, sino también servirde guia para que las empresas
hoteleras también puedan enfrentarse a estas problematicas comunes del sector mediante
el calculo de las ventas futuras y, por consecuencia, del inventario futuro de alimentos y
bebidas de una forma confiable y basada en modelos econométricos y estadisticos.

2. Marco tedrico y metodoldégico

Los servicios principales que ofrece la industria hotelera son hospedaje, eventos, restau-
rante y bar. Entre sus costos directos existen productos duraderos que pueden almacenarse

Rev. Turismo y Sociedad, vol. xxxiI, enero-junio 2023, pp. 51-72

52



Optimizaciéon del manejo de inventarios de alimentos y bebidas en el sector hotelero...

por largos periodos de tiempo y mantenerse en grandes cantidades para asumir los picos
en la demanda. Esto es diferente para el area de restaurante y bar, pues los productos
que no se venden y la materia prima referente a alimentos y bebidas, en su mayoria, son
perecederos de alta rotacion (Hernandez, 2012). Por tal razon, los costos de la industria
hotelera se ven afectados principalmente por lo que el Departamento Administrativo de
la Funcién Publica [DAFP] define como producto no conforme, el cual hace referencia a
aquel que no cumple con los requisitos del cliente, de la ley, de la entidad ni con las normas
de calidad NTCGP 1000:2009, ISO 9001:2008 y HACCP (DAFP, 2015). En el caso de esta
investigacion, los productos no conformes relacionados con productos vencidos, dafios y
deterioros son los causantes de los elevados costos en los inventarios.

Teniendo en cuenta lo anterior, la influencia que tienen los inventarios de restaurante y
bar en los estados de resultados de cualquier industria hotelera es determinante. El coste
de la materia prima comprada y almacenada es aproximadamente un 30 % de las ventas,
ademas de los costes financieros que representa la inmovilizacion de los recursos y los
costos adicionales referidos al mantenimiento y control de los stocks, costes de energia,
pérdidas, etc. (Fernandez, 2007). A esto se le suma una de las caracteristicas mas impor-
tantes de la actividad hotelera y es la variabilidad de su ciclo anual de operaciones que
se comporta de forma estacional, por temporadas (Hernandez, 2012). Esto provoca una
inestabilidad en las ventas que no es conveniente para el manejo del inventario perecedero
ni para el flujo de efectivo.

Como solucion a esta problematica, se recurre a pronosticar la demanda, representada co-
mo las ventas de alimentos y bebidas, de 4 hoteles de caracteristicas similares para poder
calcular un inventario a futuro, hacer sus respectivas planeaciones y asi evitar sobrecostos.
Para esto se utilizaron métodos estadisticos avanzados, basados en herramientas economé-
tricas, las cuales, necesariamente, se conceptualizan a continuacion en este marco tedrico
para una mejor comprension de la presente investigacion.

2.1 Econometria

Existen muchas definiciones del concepto seglin su aplicacion, pero, en general, la eco-
nometria es la ciencia y el arte de utilizar la teoria economica y las técnicas estadisticas
para analizar informacion de problemas generalmente econémicos. Esta ciencia se aplica
a cualquier estudio de datos que se pueda representar de forma cuantitativa y que nece-
site ser observada con el fin de generar modelos estadisticos, tendencias, correlaciones,
probabilidades, hacer comparaciones o, en este caso, hacer predicciones.

En econometria, los datos pueden ser, segin su fuente, experimentales (que provienen
de experimentos) y no experimentales (que proceden de encuestas). Ademas, los datos,
independientemente de su fuente, pueden ser de tres tipos: transversales (aquellos recopi-
lados por observacion de varios individuos en un periodo de tiempo), de series temporales
(serie de valores de un individuo en diferentes periodos de tiempo) y datos panel (aquellos
recopilados por observacion de varios individuos por distintos periodos de tiempo) (Stock
& Watson, 2012). Para esta investigacion, los datos utilizados son, segtin su fuente, expe-
rimentales, y de acuerdo con su tipo, series de tiempo.
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2.2 Modelos econométricos con series de tiempo

En las investigaciones econométricas, al realizar la recoleccion de los datos, el investigador
se encuentra con informacion clasificada u ordenada por intervalos de tiempo (meses, tri-
mestres, afios). Este conjunto de datos puede ser denominado una serie temporal. Cuando
se presentan estos casos, se busca captar ciertas caracteristicas esenciales (patrones de
regularidad o estacionariedad), con la doble intencidén de describir los aspectos basicos
del fendmeno en estudio y pronosticar de la forma mas fiable la trayectoria que tomara
la variable.

Un modelo econométrico lo componen una o varias ecuaciones en las que la variable ex-
plicada o enddgena, generalmente representada con la letra Y en la ecuacion, depende de
otras variables explicativas o de su mismo pasado. Para poder dar solucion a los modelos,
la econometria utiliza matrices vectoriales por medio de las cuales se facilita la solucion
a varias ecuaciones. A su vez, las ecuaciones de estos modelos pueden ser lineales o no
lineales. En los modelos lineales, se debe presentar linealidad en sus variables y en sus
parametros; luego se realiza una regresion, haciendo referencia a los datos pasados de
sus variables, cuya ecuacion proviene de la misma que describe una recta con su pendiente
(Caridad y Ocerin, 2005).

Ecuacion 1. Regresion lineal

k
Y =B, +2B1Xi tE
=

En la ecuacion 1, Y, es la recta y, en este caso, la i-ésima observacion de la variable de-
pendiente correspondiente al i-€simo valor de la variable independiente X, para el modelo
lineal. Su pendiente es representada como el parametro poblacional B, §,, etc. En la
ecuacion 1, €, son las perturbaciones aleatorias, los residuos o el ruido blanco incluidos
en el modelo lineal y representan el efecto de las variables independientes no incluidas en
el modelo (Leguizamon, 2017). Para los modelos no lineales, la regresion no lineal se
expresa de la siguiente forma:

Ecuacion 2. Regresion no lineal
Y=f(X,P)te,

En la ecuacion 2, f(X,,f) es una funcion no lineal cuyos elementos de los vectores matri-
ciales son X, y f. Para que el modelo sea no lineal, no debe existir linealidad en al menos
una variable o parametro (Garrido, 2015). Entre estos tipos de modelos se encuentran los
modelos GARCH, la Regresion de Markov, el Contraste de Chow, entre otros tantos utili-
zados para hacer estimaciones de probabilidad, predicciones y otros calculos estadisticos
(Novales, 2015). En el contexto de esta investigacion, los tipos de modelos que se utilizaron
son lineales y estacionales de prediccion, debido a las caracteristicas de las ventas de una
empresa del sector hotelero y a las necesidades planteadas en los objetivos.
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Ademas, y para tener en cuenta, para este tipo de modelos, en los que se utilizan series de
tiempo, es necesario transformar las variables involucradas y normalizarlas respecto a su me-
dia y varianza, es decir, volverlas estacionarias, de tal forma que pueda facilitarse el proceso
del calculo probabilistico para las predicciones. Para poder entender este tipo de transfor-
maciones de series no estacionarias a estacionarias, se definen los conceptos a continuacion:

- Estacionarias: Una serie es estacionaria cuando es estable, es decir, cuando la media y
la variabilidad son constantes a lo largo del tiempo. Esto se refleja en que los valores de la
serie tienden a oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad con respecto a
esa media también permanece constante en el tiempo. Es una serie basicamente estable a lo
largo del tiempo. Matematicamente se dice que una serie es estacionaria si la serie es una
raiz unitaria.—No estacionarias: Son series en las cuales la media y varianza cambian en
el tiempo. Los cambios en la media determinan una tendencia a crecer o decrecer a largo
plazo, por lo que la serie no oscila alrededor de un valor constante. (Rey & Ramil, 2011).

Las anteriores definiciones son basicas para entender el correcto funcionamiento de los
modelos econométricos de prediccion con series temporales. De igual forma, es importante
resaltar que hay varias formas de hacer esta transformacion, pero todas tienen el mismo
objetivo: normalizar su media y varianza. También es necesario aclarar que estaciona-
riedad es diferente de estacionalidad por sus caracteristicas mencionadas anteriormente.

2.3 Modelos de prediccion

El prondstico es un proceso de estimacion cuantitativo que se utiliza para enfrentarse a
una situacion de incertidumbre. Los modelos de prondstico mas tradicionales han funcio-
nado para la toma de decisiones en produccion, finanzas, entre otros campos. Para lograr
modelos de pronosticacion que tengan la menor cantidad de dificultades es importante la
utilizacion de grandes cantidades de datos, asi como la combinacion de datos cualitativos
y cuantitativos. Para el desarrollo de esta investigacion, se abordaron diferentes métodos
de prondstico que facilitasen el desarrollo de una metodologia para la planeacion y la
optimizacion de los inventarios.

2.3.1 Modelos de regresion lineal

Las relaciones entre variables estadisticas pueden mostrar distintos niveles de intensidad y
ser representadas mediante diferentes formas funcionales (lineal, parabdlica, hiperbdlica,
entre otras funciones matematicas). Las técnicas de regresion simple permiten construir
modelos para representar la relacion existente entre dos o mas variables. Segun Rigoberto
Pérez et al. (2010) en su libro Introduccion a la estadistica economica, las técnicas de
regresion simple:

Permiten construir modelos para representar la relacion existente entre dos variables. Asi,
nos planteamos buscar la linea que mejor explique el comportamiento de una variable de-
pendiente (Y) a partir de una variable explicativa (X) que suponemos causa de (Y). Esta
linea, que denominaremos linea de regresion de Y sobre X (Y/X), corresponde a un concepto
ideal, al que trataremos de aproximarnos con la informacion estadistica disponible y sobre
la base de algln criterio de optimalidad. (Pérez et al., 2010, p. 90).
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En consecuencia, si el modelo es lineal en sus parametros y en sus variables explicativas,
responde a la ecuacion 1 mencionada anteriormente. Si el modelo es lineal en sus parametros,
pero no en las variables explicativas, seria un modelo lineal de n—ésimo orden (cuadratico,
cubico, etc.), que puede incluir componentes de iteracion y ser linealizado transformando
sus variables explicativas (Draper & Smith, 1998), y cuya formulacion es la siguiente:

Ecuacion 3. Modelo lineal n-ésimo orden
k k k
.y . 2 . . n -
Y, =B+ 2N+ DB Xt DX+ C
Jj=1 Jj=1 Jj=1
Nota. Tomada de Draper y Smith (1998).

Si el modelo no es lineal en los parametros y/o en las variables explicativas, pueden adoptar
multiples formulaciones. No obstante, por poderse linealizar mediante las transformaciones
adecuadas, suele ser tratado como modelo intrinsecamente lineal. Los modelos que no se
ajustan a ninguna de las anteriores situaciones son no lineales (Draper & Smith, 1998).

2.3.2 Modelos de prediccion con series temporales

Es asi como el analisis de series temporales tiene el objetivo de facilitar 1a toma de decisio-
nes con respecto a los posibles patrones de comportamiento de la variable estudiada, que
en este caso es la demanda de alimentos y bebidas, un fiel indicador del comportamiento
de los inventarios dentro del hotel. Con el objeto de desarrollar un modelo de pronosti-
cacion en las ventas de alimentos y bebidas para desarrollar una estrategia que permita
optimizar el manejo de los inventarios, se propone el uso de las series de tiempo como
metodologia para el desarrollo de la investigacion. Historicamente, se han utilizado tres
tipos de modelos para analizar las series temporales; segtin José Hernandez Alonso (2005),
es posible encontrar los siguientes:

Los métodos de descomposicion, o analisis clasico de series temporales, en el cual la serie
temporal de una variable econdomica se subdivide en tendencia, ciclo, movimiento estacional
y movimiento irregular. En este método se pretende aislar cada uno de los componentes para
extrapolarlos hacia el futuro, obteniéndose asi la evolucion prevista de la variable. El analisis
causal, o enfoque estructural, explica la evolucion de la variable temporal objeto de estudio
a través de una ecuacion que relaciona esta con otras variables que inciden sobre ella. En
este caso, conocidos los valores futuros de las variables causa, se determinan los valores
futuros de la variable explicada. El tltimo enfoque desarrollado, conocido como analisis
moderno de series temporales o enfoque Box- Jenkins, explica la evolucion de la variable
temporal en funcion del propio comportamiento pasado de dicha variable. (Hernandez, 2005).

El enfoque Box-Jenkins y el estructural o causal conforman el conjunto de conocimientos
conocidos como econometria. Para el caso de esta investigacion, el estudio se centra en el
enfoque Box-Jenkins, ya que los procesos que se manejan con las series temporales de las
ventas de los hoteles serdn el unico insumo en variables para el modelo de prediccion, por
lo tanto, las predicciones estaran en funcion de su propio pasado. Estos suelen llamarse
modelos de Box-Jenkins.
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2.3.3 Modelos de Box-Jenkins o modelos tipo ARMA

La metodologia de los modelos ARMA fue formalizada por Box y Jenkins en 1970, por tal
razodn, este tipo de modelos suelen ser llamados con el nombre de estos matematicos. Su
formulacion permite explicar el comportamiento de las series temporales a partir de las
observaciones pasadas de la propia serie y de sus errores o ruido blanco aleatorio resultante
del modelo (Jiménez Guerrero et al., 2006). A continuacion, se explican brevemente los
tipos de modelos Box-Jenkins.

a. Modelos autorregresivos de medias moviles ARMA (p,q)

Estos procesos derivan de la combinacion formada por dos procesos: autorregresivos (AR),
es decir, aquellos en los que la variable esta explicada por su mismo pasado en uno, dos
o hasta doce periodos anteriores; y de medias moviles (MA), en los cuales la variable de
salida depende, linealmente en promedio, del valor actual y de varios de los anteriores
(Chavez, 1997) De este modo, el modelo es estacionario y se define de la siguiente forma:

Ecuacion 4. Modelo ARMA (p,q)
@Z =Qa, con Z =27 -\

P P
Z =t +2®Z .+ZQ.£ .
t t t=i it=i
i=1 i=l
Nota. Tomada de Modelos ARIMA. Universidad Catdlica Bolivariana. (Chavez, 1997)

En la ecuacion 4, @ y Q son polinomios para estimar con rezagos de orden p y ¢, respec-
tivamente. La letra p corresponde al nimero de periodos anteriores del que depende el
resultado futuro, y la letra g alude al nimero de periodos de un promedio mas las variables
aleatorias de cada periodo g. La variable &, es un proceso de ruido blanco, y u es el nivel
del proceso Z,. Es importante tener en cuenta que, para que los modelos Box-Jenkins sean
considerados, se debe tener estabilidad en media y varianza, cumplir con la condicion de
que las raices de la ecuacion caracteristica se encuentren fuera del circulo de radio unidad,
es decir, que sean estacionarias (Chavez, 1997).

b. Modelos estacionales autorregresivos de media mévil SARMA (p,q)(P,Q),

Las series de naturaleza econdmica y empresarial suelen tener una estructura que modifica
ligeramente el planteamiento realizado hasta ahora, por consiguiente, en el objetivo de mo-
delizar dicha serie, sera necesario tenerlo en cuenta. Se hace referencia al caracter estacional
de los fendomenos econdémicos y empresariales, aspecto que suele abordarse en cursos de
estadistica cuando se estudian series temporales, en concreto, cuando estas se han descom-
puesto en cuatro componentes: la tendencia, la componente ciclo, la estacional y la residual.

La componente estacional es aquella que recoge las oscilaciones que presenta una serie
y que son debidas al mes o a la estacion a la que hace referencia cada dato. Por ejemplo,
en primer lugar, la variable ya no solo dependera de los valores de la propia variable y de
la perturbacion en los instantes mas proximos en el tiempo, sino que, ademas, lo que ha
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sucedido en los mismos periodos de tiempo, pero de los afios anteriores, puede tener una
gran importancia explicativa, incluso superior a la que se ha considerado hasta ahora. Es
decir, el modelo va a tener dos partes: la primera es la que hasta ahora se ha estudiado y
que es denominada como parte regular del modelo; la segunda parte se denomina parte
estacional del modelo, y en ella se recoge la estructura estacional del proceso, que no es
mas que la relacion que, por ejemplo, para datos de periodicidad mensual, existe enero de
un afio con los eneros de los afios anteriores; febrero de este afio con los febreros de los
afios previos (Stock & Watson, 2012).

Ecuacion 5. Modelo SARMA (p,q)(P,Q)s

Vi s q 9
2043072 4302 550 + S, s
i=1 i=1 i=1 i=1
Nota. Modelos econométricos (Pulido & Pérez, 2001)

Enlaecuacion 5, @, 6, a y Q son polinomios para estimar con rezagos de ordenp, P, qy O,
respectivamente. La letra p corresponde al nimero de periodos anteriores del que depende
el resultado futuro, y la letra g corresponde al numero de periodos de un promedio mas
las variables aleatorias de cada periodo g. Ademas, las letras P, Q y s corresponden a la
parte estacional del modelo. La variable €, es un proceso de ruido blanco del proceso Z,.

¢. Modelos autorregresivos integrados de medias moviles ARIMA (p, d, q):

Los modelos ARIMA son aquellos de una variable definidos por un componente temporal
de las series, tal como sucede con las ventas en un hotel. La metodologia fue creada con
el fin de buscar patrones matematicos y poder predecir los periodos siguientes en este
tipo de series temporales, las cuales, en su mayoria, no son estacionarias, pues siguen
tendencias de mercado y sus valores no se pueden representar en una distribucion normal.
En este caso, la serie temporal se convierte en estacionaria tras ser diferenciada d veces
o integrada en orden d. Para este tipo de modelos es necesario tener cuidado con las di-
ferenciaciones, pues mas de dos pueden alterar el esquema y complicar el procedimiento
(De la Fuente Fernandez, 2016).

Los anteriores modelos son solo un conjunto de algunos de los posibles y miltiples modelos
existentes utilizados para la prediccion de series temporales. De estos se seleccionaron los tres
ultimos porque son los que mas se ajustan a la calidad de los datos, al tamafio de la muestra
y a la estacionalidad que es propia del sector hotelero. A partir de alli, se realiz6 el procedi-
miento basado en la metodologia Box-Jenkins, que se explica a continuacion, en el que se
verifica, mediante un proceso matematico computarizado, cudl modelo es el mas adecuado.

2.3.4 Metodologia Box-Jenkins

Esta metodologia es aplicable cuando no existe variable independiente en el modelo y las
predicciones se explican a partir del pasado de la misma variable dependiente, por ser esta
una serie temporal. El método Box-Jenkins permite, por medio de cuatro pasos, escoger
entre una gran variedad de modelos de prediccion basados en los modelos ARMA, en sus
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componentes y en sus derivados para realizar un control de calidad de las proyecciones y
un ajuste en forma sencilla, pero completa (Stata, 2019). Las cuatro fases del método son
identificacion, estimacion, chequeo y prediccion, y se pueden representar en el siguiente
algoritmo (figura 1).

Figura 1. Algoritmo de Box-Jenkins

Serie temporal (datos)

Identificacion

| Transformacion de la serie

A

Lo . N .
| ¢ Es estacionaria la serie? |—0>| Seleccionde d, Dy A |

Si

| Determinacién de p, ¢, Py Q |

Estimacion

Estimacion de los parametros del modelo

Chequeo
Y
No
| (Es el modelo adecuado? I
Prediccion i
Si
| Obtencidn de las predicciones
Evaluacion de la prediccion: No

(predice el modelo de forma satisfactoria?

Nota. Tomada de De la Fuente Fernandez (2016).

La primera fase de la metodologia consiste en verificar, mediante la prueba de Dickey
Fuller, si la serie es estacionaria. Esta es una prueba estadistica que permite calcular la
probabilidad de que existan raices unitarias, dado que esto es una fuerte evidencia de no
estacionariedad en una serie temporal. Cuando una serie temporal no es estacionaria en
media, se dice que presenta al menos una raiz unitaria. Cuando esto ocurre, es posible
transformar la variable por medio de diferentes métodos, como el de Box-Cox y las di-
ferencias de la variable transformada, con el objetivo de estabilizar la serie en cuanto a
media y varianza se refiere y posteriormente volver a verificar mediante Dickey Fuller su
estacionariedad (Novales, 2014).
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El método de transformacion de Box-Cox explora, entre diferentes transformaciones ma-
tematicas que se le pueden dar a la variable, la que mas se ajuste a la media por medio de
la curtosis como indicador de normalidad. Por ser el resultado una serie temporal transfor-
mada y normalizada, puede poner a prueba la estacionariedad en media y varianza con la
prueba de Dickey Fuller para saber si la transformacion fue o no exitosa (Osborne, 2010).
En la tabla 1 se presentan las transformaciones de Box Cox mas utilizadas:

Tabla 1. Transformaciones de Box-Cox

Potencia Transformacion Descripcion
A =2 Y=Y Cuadrado
A =1 Y=Y Datos sin transformar
A =05 Y = \/; Raiz cuadrada
A, =0,333 y=3r Raiz clibica
A =0 Y'=In(Y) Logaritmo
4 1 .
A =-05 Y= W Raiz cuadrada inversa
,_ 1 ]
A =-1 Y=— Reciproco
Y

Nota. Tomada de Osborne (2010).

Una vez transformada y comprobada la suavizacion de la serie mediante Dickey Fuller,
se procede a la estimacion de los parametros p, g, Py O, segin corresponda, para la iden-
tificacion del modelo. Para esto existe una medida de calidad para un modelo estadistico
llamado el criterio de informacion de Akaike. Su idea clave es la de iterar un conjunto
de modelos candidatos para que asi, por medio de una funcién de verosimilitud, pueda
clasificar los procesos que eviten perder informacidon en sus proyecciones. De esta for-
ma, luego de realizar las iteraciones, se seleccionan los mejores modelos propuestos por
el criterio de Akaike para proceder al siguiente paso del método Box-Jenkins, que es el
chequeo (Martinez et al., 2009).

En el chequeo se verifica la significancia del modelo por medio de los coeficientes, que
pueden ser aceptados generalmente en un 90 %, 95 % o 99 %; el porcentaje restante es el
correspondiente al ruido blanco o al error estadistico, el cual no debe tener relacion con la
serie temporal por el hecho de ser aleatorio. Luego de verificar la significancia del modelo y
los errores, las proyecciones estan listas para ser utilizadas en sus diferentes aplicaciones.

3. Desarrollo del modelo
Para contextualizar, el ejercicio que se llevo a cabo en esta investigacion corresponde a

realizar una proyeccion de las ventas de alimentos y bebidas del hotel HT por medio de un
modelo econométrico. Esta proyeccion es utilizada en el calculo de un estimado confiable
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del inventario futuro de alimentos y bebidas, el cual requiere un manejo especial debido
a la importancia que este representa en los estados financieros.

Para poder estandarizar este procedimiento y verificar que los calculos estadisticos se
apliquen a casi cualquier hotel de caracteristicas similares, se construyeron cuatro series
de tiempo que corresponden a las ventas, desde enero de 2017 hasta julio de 2020, de
alimentos y bebidas de los hoteles SH, CH, SNH y el caso de estudio, HT. Ya con estos
datos recolectados y debidamente ordenados se someten al algoritmo de Box-Jenkins para
realizar una correcta y confiable generacion de proyecciones, las cuales, en este caso, van
desde agosto de 2020 hasta julio de 2021.

3.1 Box- Jenkins: identificacion y transformacion

El primer paso en el algoritmo de Box-Jenkins es la identificacion de estacionariedad en
los datos. En este caso, por tratarse de las ventas de una industria hotelera, cuyos datos
presentan tendencias y eventos estacionales, se asume que la serie es no estacionaria y se
procede a hacer la debida transformacion o suavizacion de los datos de forma confiable
por medio del método de Box-Cox.

Debido a que este método propone diferentes formas de transformar la serie de tiempo,
es necesario escoger la mejor transformacion, es decir, aquella que mas se ajuste a la
distribucion normal, para asi tener una serie mas estacionaria y estable. Para poder saber
cual transformacion se ajusta mas a una distribucion normal, se calculo la curtosis de las
transformaciones de los cuatro hoteles, ya que, por definicion, la curtosis de una normal
tiende a cero. Por tal razén, como se muestra en la tabla 2, se selecciond la transformacion
correspondiente a \x, ya que la curtosis de sus transformaciones tiende a cero. También es
conveniente que sea \x, pues, para revertir la transformacion, después de la proyeccion,
basta simplemente con elevarla al cuadrado.

Tabla 2. Transformaciones de Box-Cox

Transformaciones x2 \/; \/; n(x) T; X Especificacion

AyBSH 0,54 1,04 1,41 2,39 4,48 7,30

g AyBCH -0,65 0,10 0,23 0,52 1,05 1,70 Distribucion

S |AyBSNH -0,52 0,37 0,62 1,26 2,60 448 |normal=0
AyBHT 1,72 0,22 0,41 1,23 3,62 7,12

. |AyBsH 0,12 0,00

= Probabilidad

L; AyBCH 0,00 de presentar

2 | AyBSNH 0,00 una raiz

é’ unitaria
AyBHT 0,00

Nota. Elaboracion propia.
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Ya para verificar que el procedimiento sea el correcto, se someten las transformaciones a
la prueba de Dickey Fuller, mediante la cual se calcula la probabilidad de presentar raiz
unitaria. Los resultados expuestos en la tabla 1 son cercanos a 0 % de probabilidad para Vx,
ya que, de presentar raiz unitaria en sus datos, no seria estacionaria y no podria utilizarse
en los modelos de Box-Jenkins.

3.2 Box-Jenkins: estimacion

Una vez que se tienen transformadas las cuatro series de tiempo de los cuatro hoteles y
verificadas mediante la prueba de raices unitarias de Dickey Fuller, se procede al siguiente
paso del algoritmo: realizar la estimacion de los parametros p, g, Py Q que mas se ajusten
a los modelos de Box-Jenkins. Esta estimacion se hace por medio del criterio de informa-
cion de Akaike, el cual lleva a cabo las iteraciones de los parametros hasta encontrar la
combinacion que menos genera pérdida de informacion en el error estadistico. Para este
caso, se uso el criterio de Akaike para cada hotel, y luego de 200 iteraciones se obtuvieron
los resultados que se evidencian en la tabla 3.

Tabla 3. Criterio de Akaike

Criterio de Akaike P q P (0] AIC*
Model Selection Criteria Table AyBSH RAIZ 0 0 1 0 18.932.680
Model Selection Criteria Table AyBCH RA{Z 0 2 1 0 17.590.405
Model Selection Criteria Table AyBSNH RA{Z 0 0 1 0 18.133.085
Model Selection Criteria Table AyBHT RAIZ 1 2 2 0 20.405.132

Nota. Elaboracion propia.

De esta forma, los modelos anteriormente seleccionados mediante el criterio de Akaike
fueron del orden AR(p), MA(g), SAR(P), SMA(Q), segtn la calificacion del criterio que
representa la verosimilitud de los rezagos. Una vez obtenidos estos valores, se procede a
correr el modelo con sus respectivas proyecciones.

3.3 Box-Jenkins: prediccion

Para el hotel SH, los componentes del proceso SARMA que conservaba la mayor cantidad
de informacion, segun el criterio de Akaike, fueron un SARMA (0)(0)(1)(0). En este proceso,
la constante (C) tuvo una significancia superior al 98 %; el proceso SAR (1) también logrd
una significancia superior al 98 %, y los errores obtuvieron un nivel de ajuste también
significativo, siendo este mayor al 98 %. EI R cuadrado del modelo o coeficiente de ajuste
no es alto, pero su resultado es subjetivo, puesto que en las series temporales tiene mayor
relevancia mantener la mayor cantidad de informacion. Se puede concluir que, entre 200
posibles procesos SARMA en este hotel, para predecir el comportamiento de las ventas
de A y B, este es el que tiene mayor ajuste y menos errores. Cabe destacar que el modelo
que tenga mayor ajuste puede variar de acuerdo con los cambios que se puedan presentar
en esta serie temporal. En la tabla 4 se resumen los resultados.
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Tabla 4. Resultados hotel SH Modelo SARMA (0,0) (1,0)

Resultados RAIZ(SH) ARMA*SARMA, (0,0)*(1,0)

Variable Coeficiente Error estdndar T. estadistico Probabilidad
C 26.577,88 940,2852 288,26576 Qe
AR (12) 0,640658 0,17559 3,648607 0,0001%**
SIGMASQ 6.225.512 2.106.245 2,95574 0,0063***
R cuadrado 0,470536

Nota. Elaboracion propia.

Para el hotel CH, los componentes del proceso SARMA que conservaba la mayor cantidad
de informacion, segtn el criterio de Akaike, fueron un SARMA (0)(2)(1)(0). En este pro-
ceso, la constante (C) tuvo una significancia superior al 98 %; el proceso SAR (1) también
obtuvo una significancia superior al 98 %; el proceso MA (2) fue estadisticamente no sig-
nificativo y los errores lograron un nivel de ajuste también significativo por ser superior
al 98 %. EI R cuadrado del modelo o coeficiente de ajuste no es alto, pero su resultado es
subjetivo, puesto que en las series temporales tiene mayor relevancia conservar la mayor
cantidad de informacion. Se puede concluir que, entre 200 posibles procesos SARMA en
este hotel, para predecir el comportamiento de las ventas de A y B, este es el que tiene
mayor ajuste y menos errores. Cabe resaltar que el modelo que tenga mayor ajuste puede
variar de acuerdo con los cambios que se puedan presentar en esta serie temporal. En la
tabla 5 se resumen los resultados.

Tabla 5. Resultados hotel CH Modelo SARMA (0,2) (1,0)

Resultados RAIZ(CH) ARMA*SARMA, (0,2)%(1,0)
Variable Coeficiente Error estandar T. estadistico Probabilidad
C 20.732,37 296,0369 70,03305 O

AR (12) 0,640658 0,17559 3,648607 0,0012%#*

MA (1) 0,290499 0,204476 1,420698 0,1673

MA (2) -0,516193 0,183142 -2,818537 0,0091***
SIGMASQ 14,69532 503.691,8 2,917522 0,0072%**
R cuadrado 0,510016

Nota. Elaboracion propia.

Para el hotel SNH, los componentes del proceso SARMA que conservaba la mayor cantidad
de informacion, segin el criterio de Akaike, fueron un SARMA (0)(0)(1)(0). En este proceso,
la constante (C) tuvo una significancia superior al 98 %; el proceso SAR (1) también obtuvo
una significancia superior al 98 %; y los errores tienen un nivel de ajuste también signi-
ficativo, pues este es superior al 98 %. El R cuadrado del modelo o coeficiente de ajuste
no es alto, pero su resultado es subjetivo, puesto que en las series temporales tiene mayor
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relevancia conservar la mayor cantidad de informacion. Se puede concluir que, entre 200
posibles procesos SARMA en este hotel, para predecir el comportamiento de las ventas
de A y B, este es el que tiene mayor ajuste y menos errores. Cabe destacar que el modelo
que tenga mayor ajuste puede variar de acuerdo con los cambios que se puedan presentar
en esta serie temporal. En la tabla 6 se resumen los resultados.

Tabla 6. Resultados hotel SNH Modelo SARMA (0,0) (1,0)

Resultados RAIZ(SNH) ARMA*SARMA, (0,0)*(1,0)
Variable Coeficiente Error estdandar T. estadistico Probabilidad
C 18.176,96 568,2806 31,98589 QF**
AR (12) 0,525222 0,191446 2,743448 0,0105%**
SIGMASQ 3.193.786 947.344,5 3,371304 0,0022%**
R cuadrado 0,510016

Nota. Elaboracion propia.

Para el hotel HT, los componentes del proceso SARMA que conservaba la mayor cantidad
de informacion, segun el criterio de Akaike, fueron un SARMA (1)(2)(2)(0). En este pro-
ceso, la constante (C) tuvo una significancia superior al 98 %; los procesos AR (1), SAR
(2) y MA (2) fueron estadisticamente no significativos; y los errores obtuvieron un nivel
de ajuste no significativo. El R cuadrado del modelo o coeficiente de ajuste es alto, pero su
resultado es subjetivo, puesto que en las series temporales tiene mayor relevancia conservar
la mayor cantidad de informacion al generar el proceso estocastico. Se puede concluir que,
entre 200 posibles procesos SARMA en este hotel, para predecir el comportamiento de
las ventas de A y B, este es el que tiene mayor ajuste y menos errores. Cabe destacar que
el modelo que tenga mayor ajuste puede variar de acuerdo con los cambios que se puedan
presentar en esta serie temporal. En la siguiente tabla 7 se resumen los resultados.

Tabla 7. Resultados hotel HT Modelo SARMA (1,2) (2,0)

Resultados RAIZ(HT) ARMA*SARMA, (1,2)%(2,0)
Variable Coeficiente Error estdindar T. estadistico Probabilidad
C 37.809,49 3.166,379 11,94092 QF**
AR (1) -0,565418 0,669316 -0,844769 0,4066
SAR (12) 0,273445 0,339667 0,805038 0,4287
SAR (24) 0,66626 0,406729 1,638094 0,1144
MA (1) 0,975228 0,813467 1,198854 0,2423
MA (2) 0,044795 0,664227 0,067439 0,9468
SIGMASQ 12.260.680 12.108.583 1,012561 0,3214
R cuadrado 0,826971

Nota. Elaboracion propia.
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Después de haber generado estos procesos de series temporales, se procedio a pronosticar
12 periodos, comprendidos entre julio de 2019 y julio de 2020, por ser estos resultados
objeto de analisis para la optimizacion y planificacion de las compras en A y B y otros
posibles multiples usos que se le pueden dar a estos resultados en la planificacion financiera
de los flujos de caja y otros procesos financieros.

4. Aplicaciéon

Los anteriores modelos se ajustan perfectamente a las condiciones de operacion que tiene
el sector hotelero, pues toman en cuenta el componente estacional que se presenta en dicha
industria. Gracias a los pasos explicados, el prondstico realizado en las ventas de Ay B
esta verificado y tiene multiples usos. Se caracteriza por ser una variable dependiente de
las compras y otros factores externos, de manera que las ventas se pueden modelar como
se muestra en la ecuacion 6.

Ecuacion 6. Ventas generadas AyB

Vayb=Pv * U
En la ecuacion 6:
Vayb = ventas generadasen Ay B
U = unidades vendidas
Pv = precio de venta de las unidades vendidas

Se puede observar la relevancia de la planificacion de las compras, pues mantenerlas a
un nivel ajustado al comportamiento de la serie temporal permitird disminuir los desper-
dicios, evitar un sfock superior al requerido y generar otros beneficios financieros, como
aumentar la solvencia. Los costos de venta son un valor conocido histéricamente en los
hoteles analizados, ya que son datos registrados en su contabilidad. A pesar de que este
valor fluctua en el tiempo, se puede observar en la tabla 8 que el promedio de los tltimos
dos afios no tiene una desviacion alta, por lo cual un promedio aritmético funciona bien
para generar un valor esperado.

Tabla 8. Costo de venta porcentual de A y B por hotel

Costos promedio 2017/2018
Mes AYBHT AYBSH AYBCH AYBSNH
MO1 29,14 % 31,27% 31,95% 31,69%
MO02 28,94% 31,36 % 31,78% 32,00 %
MO03 28,98 % 31,67 % 31,76 % 31,86 %
MO04 28,99% 31,03% 31,99% 31,63 %
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Costos promedio 2017/2018
Mes AYBHT AYBSH AYBCH AYBSNH
MO5 28,97% 31,52% 32,00% 31,82%
MO06 29,01 % 31,45% 32,06% 32,19%
MO7 29,17 % 31,25% 31,76 % 31,89 %
MO8 28,58 % 31,28% 32,06% 32,07%
M09 29,03 % 31,61 % 32,16 % 31,66 %
MI10 28,75% 31,37% 32,10% 31,94 %
M1l 28.87% 31,54 % 31,91% 31,83%
M12 28,67 % 31,51% 32,33% 31,87 %

Nota. Elaboracion propia.

El costo de la venta porcentual se entiende como se formula la ecuacién 7:

Ecuacién 7. Costo de venta porcentual

Cv% =328 (U = Pc)/Vayb)/2
En la ecuacion 7:
Cv % = costo de venta porcentual promedio en los afos evaluados
Pc = precio de compra de los insumos
U = cantidad de unidades vendidas
Vayb = ventas generadas en A y B.

Comprendiendo la informacion anterior, fue posible plantear la ecuacion 8:

Ecuacion 8. Pronostico de compras
Pronoéstico de compras =Prv * Cv%
En la ecuacion 8:
Prv =prondstico de ventas generado en el mes por el modelo SARMA.
Cv % = costo de venta porcentual promedio en los afios evaluados.

Segun las anteriores ecuaciones, los pronosticos de ventas de los cuatro hoteles se utiliza-
ron para poder calcular sus respectivos pronosticos de compras, tal como se explico en la

Rev. Turismo y Sociedad, vol. xxxiI, enero-junio 2023, pp. 51-72

66



Optimizaciéon del manejo de inventarios de alimentos y bebidas en el sector hotelero...

ecuacion 8. En las figuras de la 2 a la 5 se puede observar como el pronostico de las ventas
de alimentos y bebidas de los cuatro hoteles difiere levemente con las ventas reales debido
al error estadistico, pero sus picos y tendencias se mantienen en ambas series.

En las figuras de la 2 a la 5, ademas de graficar la serie de ventas reales de cada hotel y
sus respectivas proyecciones, se puede observar en la linea gris el prondstico de compras
calculado en la ecuacion 8, el cual varia seglin los pronosticos de ventas de A y B por
hotel. Entendiendo dicho modelo se pueden estimar los niveles de inventario en dinero
que cada hotel deberia mantener en sus politicas, como se puede observar la figura 6, en
la que se desarrolla el manejo de inventario de acuerdo con la ecuacion 9.

Ecuacién 9. Inventario de base

Inventario de base = Saldo inicial — Consumo + Compras

En la ecuacion 9:
Inventario de base = activos necesarios para trabajar
Saldo inicial = saldo con el cual se inicia la planificacion de los inventarios

Consumo = inventario consumido por las ventas en A y B = Vayb * Cv% Compras =
compras de reposicion para el inventario inicial

Figura 2. Prondsticos hotel SH

AYB SH
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Nota. Elaboracion propia.
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Figura 3. Pronosticos hotel CH
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Figura 4. Prondsticos hotel SNH
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Figura 5. Prondsticos hotel HT
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Figura 6. Manejo de inventarios
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Nota. Elaboracion propia.
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En el anterior ejercicio se asume la politica de mantener un inventario final constante,
pero esta politica puede cambiar segun la conveniencia del hotel. La planificacion de las
politicas de compras e inventarios de base se puede ajustar de acuerdo con las prioridades
de cada hotel. En el caso del ejemplo, es una politica que busca mantener un nivel de inven-
tario de $150 millones para el Hotel Tequendama por medio de la realizacion de compras
equivalentes a los consumos. El prondstico de la serie de consumo sirve para comprender
como pueden oscilar las compras en el periodo siguiente, prepara el flujo de caja y facilita
el cumplimiento de objetivos estratégicos trazados por el hotel.

5. Conclusiones y recomendaciones

En la basqueda de aportar a la eficiencia operacional de los hoteles y teniendo en cuenta la
problematica presente en el desarrollo del sector hotelero, especificamente en la adminis-
tracion del inventario de alimentos y bebidas —en el cual el inventario, por ser perecedero
y de alta rotacion compromete aproximadamente un 30 % el resultado de las ventas—,
se encontr6 una manera para pronosticar las ventas y de esta forma conocer el nivel de
compras optimo del inventario. Para poder realizar estos calculos, el estudio utilizé la
metodologia cuantitativa de series de tiempo Box-Jenkins.

Como se puede observar en esta investigacion, el proceso de pronostico mediante modelos
econométricos de Box-Jenkins es bastante complejo y ha sido sometido a diferentes pruebas
de calidad en cuanto a los datos y los calculos que se realizan para que sus resultados sean
lo mas ajustados posible a los valores reales. Es por tal razon que se opto por este tipo de
modelos y metodologias para realizar el ejercicio de proyectar las ventas de A y B de los
cuatro hoteles seleccionados, de similares caracteristicas.

El desarrollo de modelos SARMA(p,q)(P,Q) resulta especialmente adecuado en el desarro-
llo de series temporales en el sector hotelero, puesto que su componente estacional queda
en evidencia en los cuatro ejercicios de pronostico realizados con diferentes hoteles, con
valores estacionales SAR (P) confirmados en todas las ecuaciones de pronostico. Estos
pronosticos de series temporales pueden tener diferentes aplicaciones en el sector, entre
estas, financieras, como el prondstico de ingresos, habitaciones, inventario, entre otras
variables que puedan tener un uso de interés para la toma de decisiones estratégicas en
el sector hotelero.

Después de generadas las predicciones de ingresos de A y B con modelos SARMA, por
formar parte de los modelos Box-Jenkins, y teniendo en cuenta que el inventario de A y
B varia segun las ventas, se concluye que los costos de inventario se optimizan cuando
se ajusta el nivel de compras a la proyeccion de las ventas de cada hotel con similares
caracteristicas. De esta forma, cuando ocurran variaciones en las ventas provocadas por
la estacionalidad o por alguna otra causa de la propia naturaleza de sus datos, las compras
seran acordes a este valor, con un nivel de confianza superior al 90 %. Esto significa que el
inventario mantendra justo lo necesario para la operacion con un costo de mantenimiento
menor por eficiencia.

Como recomendacion para el correcto funcionamiento de este instrumento, es importante
tener en cuenta que los errores generados por el modelo aumentan de forma proporcional
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a la cantidad de periodos estimados, es decir, los errores en prondsticos distantes suelen
incrementar. Ademads, y por la misma razon anterior, este modelo debe ser monitoreado y
actualizado o alimentado continuamente, puesto que sus componentes pueden variar de
acuerdo con los resultados mas recientes.
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