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Resumen de disefio en Ingenieria

The low level of trust that forecasters attribute to software-generated forecasts causes errors in the
predictions of demand that could affect the supply chain. When the forecast is far from reality (excess or
deficit) it brings over-stocks, breaks of stock, sales losses and excessive logistic costs. Among the factors that
could increase forecasting trust, there is the possibility of including additional information to increase trust in
the source, increasing the salience of the forecasts generated with software and increasing the cognitive
facility to process the forecast information through which would be expected to increase trust in the forecast.



To determine the possible effect of the factors mentioned on trust in software forecasts, a design of
experiments will be carried out to determine the levels that for each factor represent an increase trust in the
forecast of demand. The first design of experiment evaluates the possibility of including additional
information to increase trust in the source. The final experiment takes the result of the previous experiment
and in addition evaluates the salience of the forecasts generated with software and the cognitive facility. With
the results of the experiment, an interface will be designed which can be used by the programmers of demand
forecasts.

The design of the interface will take up the best practices and common elements present in the most used
softwares for the generation of demand forecasts such as Stata, SAP, Minitab, SPSS and R, and will be linked
with the results of the studies to facilitate the implementation by software designers. Considering the budget
constraints for the realization of this project, the design of the interface will not be done in three dimensions
or in virtual reality, due to the high costs associated with these techniques. Given the state of the art, cannot be
guarantee decreases in the total cost incurred by a company or reductions in waiting times, because there are
external variables that have no relation to the design of the interface and the costs associated with the
implementation in the production area.

The interface to be developed for the presentation of demand forecasts will have basic standards such as
the Preparation of Tables and Graphs Manual and the Presentation of Statistical Graphs Guide, which explain
the development of statistical graphs and common errors in the presentation. They also show the components
of a graphic (number, title, body notes) and how the shape of the graphic should be esthetically designed so
that its reading is pleasant, and its interpretation does not lead to mistakes (scale, location, axes).

Forecasting efficiently becomes an inescapable and differentiating step in companies. In this project, it is
obtained that including a positive rumor about the performance of the software can decrease (in this case, an
estimated effect of 7,8%) the adjustment percentage of the participants. In addition, using red in the forecast
increases the salience and therefore can lead to reduce adjustments by the participants. The decrease in the
adjustment of forecasts can mean millions of pesos for many companies in different sectors. It shows certain
examples of why improving confidence in demand forecasts can represent significant savings for several
companies and market sectors.

llustracion 1. Disefio de la interfaz realizada.

GRAFICO N°9. COMPORTAMIENTO PRONOSTICO DE VENTAS EN
UN ANO (MES A MES) PARA EL PRODUCTO 9.
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1. Justificacion y planteamiento del problema

Planear y administrar adecuadamente la cadena de suministros es un objetivo principal en las compafiias a
nivel mundial (Ballou, 2004). El pronéstico de la demanda afecta todos los eslabones de la cadena, desde el
abastecimiento, la produccién, el control de inventarios en almacén, hasta la distribucién, el transporte, la
presencia del producto en anaquel y la entrega al usuario final. La gestién eficiente de la cadena de suministro
implica, desde luego, el establecimiento de prondsticos que posibiliten una toma de decisiones mas acertadas
frente a las condiciones del mercado y la implementacion de una estrategia apegada a la realidad (Jaramillo,
2012). Por lo tanto, pronosticar de manera eficiente se convierte en un paso ineludible y diferenciador en las
compaiiias.

Realizar adecuados prondsticos es una parte fundamental para gestionar la cadena de suministro. Sin
embargo, muchos de los pronésticos de demanda son errados y generan altos costos para las empresas. Segun
el 22° Informe del Estado Anual de Logistica, el mundo estd perdiendo aproximadamente $8 trillones en
mercancia que esta en inventario para la venta (Wilson, 2011). Mientras mas lejano se encuentre el pronéstico
de la realidad (exceso o déficit) mas se podran evidenciar sobre-stocks, quiebres de stock, pérdidas de ventas
y costos logisticos excesivos. A nivel nacional, segln lo reveld un estudio de LOGYCA en el 2014, por cada
$10 millones en ventas, los industriales y comerciantes colombianos perdieron alrededor de $430.000 debido
a la falta de producto en puntos de venta (Dinero, 2015). Esto también se hace evidente en casos practicos
internacionales como el ocurrido en Nike en el 2001, cuando debido a malos prondésticos, tuvo pérdidas
asociadas a altos inventarios y presencia de faltantes en varios de sus productos, ocasionando la caida en el
precio de sus acciones. Asimismo, Walmart perdié aproximadamente entre $1.29 y $2.58 mil millones de
dolares en ventas potenciales como consecuencia de un mal manejo en los inventarios (Cloudadmin, 2014).

Un problema fundamental para la generacion de mejores prondsticos radica en la dificultad para aumentar
la confianza en los prondsticos generados por software. Diversos estudios han demostrado que existe un
problema en la confianza de los prondsticos y que esto influye directamente en la generacion de mejores
pronosticos. Particularmente, mejorar la confianza en los prondsticos de demanda puede representar un
ahorro significativo para varias compafiias, ya que diferentes estudios han demostrado que los ajustes que se
hacen a los prondsticos brindados por los ordenadores (Alvarado & Barrero, 2014) generan aproximadamente
un incremento del 2,5% en el MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio) (Goodwin & Fildes, 1999). Este
porcentaje se relaciona proporcionalmente con las pérdidas en las que incurre una compafiia dependiendo del
contexto en el cual se desempefie, del volumen de ventas y de los costos que representan los faltantes o el
inventario para la empresa, este 2,5% puede significar pérdidas importantes (miles de millones de pesos).

Existen tres constructos principales que afectan la confianza en los pronosticos: creencias particulares de
la persona en general (la persona en si misma), confianza en la fuente y confianza en un consejo particular
(Alvarado & Barrero, 2014). Esta falta de confianza en el prondstico, que hace parte fundamental en un
proceso de planeacion de inventarios, es una barrera para el adecuado desarrollo de las estrategias internas de
las empresas, debido a que cuando se presentan prondésticos de demanda, los analistas no confian en ellos en
un nivel adecuado y los modifican de manera equivocada.

Por tanto, este proyecto se enfoca en determinar y evaluar los factores principales que permitiran
incrementar la confianza en los pronésticos presentados, teniendo en cuenta que exista un factor relacionado a
cada una de las fuentes de donde proviene esta falta de confianza. A partir de ello, se disefiara una interfaz en
la que se evidenciaran estos factores que lograron incidir en el aumento de la confianza como resultado de los
experimentos realizados en el desarrollo del proyecto, la interfaz cumplira con unos determinados estandares
con el fin de lograr un disefio apropiado para los usuarios.

2. Antecedentes
Teniendo en cuenta que nuestro proyecto se basa en la falta de confianza en los prondsticos, se explicara

el problema de la confianza y las posibles mejoras para incrementarla, en donde se encontraran los factores a
analizar y evaluar.


http://www.gestiondeoperaciones.net/proyeccion-de-demanda/error-porcentual-absoluto-medio-mape-en-un-pronostico-de-demanda/

Ajustes a los prondsticos de demanda

Klassen y Flores encuestaron a 117 empresas canadienses y encontraron que los gerentes senior
frecuentemente revisaban los prondsticos (2001). También encontraron que el 80% de los encuestados usaron
pronosticos estadisticos generados por computadora y luego los ajustaron en forma de juicios. Del mismo
modo, Sanders y Manrodt encontraron en un estudio de 96 empresas de Estados Unidos que el 45% de los
encuestados afirmaron que siempre ajustaron los pronésticos dados y que el 37% lo hacian a veces (1994).

Los estudios sobre la precision de los ajustes de juicio han reportado resultados equivocos. Algunos
investigadores han recomendado que se tome precauciones al usar este enfoque de ajuste porque puede dafiar
la precision del pronostico. Willemain argumentd que cuando las previsiones estadisticas eran casi dptimas, el
ajuste tiene poco impacto en la mejora de la exactitud (Willemain, Graphical Adjustment of Statistical
Forecasts, 1989). Sin embargo, cuando las previsiones estadisticas son inexactas, el ajuste mejora la precision.
En un estudio subsiguiente, Willemain encontr6 que los ajustes criticos llevaron a una mayor precision
cuando el exceso de error (calculado a partir de la diferencia entre los errores generados por el método Naive
y el método de prondstico en uso) es alto (Willemain, 1991).

Los ajustes a los prondsticos varian entre un 44% y un 86%, y ocasionan dafios a la precision del mismo.
De acuerdo a varios experimentos realizados a estudiantes, se obtuvo un incremento del 2,5% en el MAPE
por el simple hecho de haber realizado ajustes. (Alvarado & Barrero, 2014). Segin una recopilacién de mas
de 60.000 pronoésticos y resultados de cuatro empresas relacionadas a cadenas de suministro, mediante un
analisis detallado se descubrié que mientras los ajustes relativamente altos tienden a conducir a mejoras en la
precision, los ajustes mas pequefios a menudo perjudican la precision. En la mayoria de los contextos, la
precision es la principal preocupacion en la prediccion del rendimiento (Fildes & Goodwin, 2007). EI método
tradicional para evaluar la calidad de los pronosticos es medir la precisién de pronostico (o errores de
prondstico) utilizando una 0 mas medidas, como el error de porcentaje cuadratico medio (RMSPE) o el error
de porcentaje absoluto medio (MAPE).

La APP (Absolute adjustment to point to point forecast) es una buena métrica para medir las
modificaciones que los participantes realizaron en el punto dado (Goodwin, Goniil, & Onkal, 2013). Mediante
el AAP se evalud la confianza en el prondstico de la siguiente manera:

|Punto de pronédstico ajustado — Punto de prondstico proporcionadol|
Dato histérico periodo 11

APP Porcentual (%) =

Esta métrica se utiliz6 como una posible aproximacion a la falta de confianza en los prondsticos,
teniendo en cuenta que, como se explicd anteriormente, los ajustes suelen ser dafiinos, entre otros motivos
porque se ha demostrado que los prondsticos suelen ser demasiado optimistas, principalmente cuando hay
baja confianza en dicho prondstico (Legerstee & Franses, 2013).

Los experimentos también mostraron que el nivel de confianza establecido en los pronésticos sélo
explicaba en parte las variaciones en la medida en que se ajustaron los pronosticos brindados. Para un
determinado nivel de confianza, las caracteristicas de la serie temporal tuvieron una influencia adicional sobre
el tipo de ajuste que se realizé y, por tanto, sobre el tamafio del ajuste. Ademas, cuando las explicaciones
fueron dadas, las personas indicaron que tenian una mayor confianza en el sistema, sin cambiar su
comportamiento. Es quizas significativo que algunos estudios han encontrado que las explicaciones aumentan
la confianza en el consejo computarizado s6lo han suscitado la confianza declarada de los usuarios (Wang &
Benbasat, 2007) (Ye & Johnson, 1995).

Las posibles mejoras para la confianza en los pronosticos de demanda

La confianza en los prondsticos posee tres dimensiones. La primera esta relacionada con una inclinacion
psicolégica o un rasgo personal (Jones & George, 1998), ya que los pronosticadores generalmente tienen
exceso de confianza y evaden el asesoramiento. La segunda dimensidn es una valoracion de la confianza de la
fuente, ya que el desempefio pasado influye en la confianza que el pronosticador tenga en la fuente, aunque



sea de manera sesgada, ya que dan mas importancia al nimero de éxitos que al de ensayos. Finalmente, la
tercera dimension concierne a la interaccion entre los consejos dados y la confianza que se tiene en estos.

El presente trabajo abordara posibles modificaciones que afecten la segunda y tercera de estas
dimensiones, teniendo en cuenta diversos estudios, como el realizado por el laboratorio de percepcién visual
de Alemania (Nothdurft, 2006). En particular, intentara: a) determinar si se puede aumentar la confianza en la
fuente a partir de informacién acerca del desempefio pasado de dicha fuente; b) determinar si modificaciones
en la forma de presentacién (interfaz) de la informacion del prondstico al pronosticador puede mejorar la
interaccién entre los consejos dados y su confianza. A continuacion, se explicardn en mas detalle los
mecanismos a evaluar.

a). Generacion de confianza en la fuente:

El desempefio de la fuente en el pasado afecta la confianza que se tenga en dicha fuente (Jiang &
Muhanna, 1996), generando que en varios casos los individuos tiendan a tomar mayores riesgos dependiendo
del desempefio de la fuente o el contexto en el cual se desarrolla la toma de decisiones. (Petalas, Schie, &
Vettehen, 2017).

Un caso de estudio en donde se evidencia esto es en las compras online, donde la reputacion del vendedor
afecta la incertidumbre y la confianza al momento de decidirse a realizar la compra. La reputacion es
generalmente lo que se ha dicho o se ha creido acerca del caracter o estatus de una persona o0 cosa y esta
estrechamente ligada a la confianza. Las decisiones a tomar por un cliente y la reputacién de un vendedor
online pueden ser el resultado de las interacciones pasadas (McCole, Ramsey, & Williams, 2010). Por lo
tanto, si su experiencia fue exitosa es mas probable que la proxima compra sea con el mismo vendedor. Asi,
las exitosas interacciones pasadas contribuyen a la construccion de la reputacién, y con ella se incrementa la
confianza (Wu, Chen, & Chung, 2010). Algunas plataformas de e-commerce, como eBay o Mercado Libre,
han introducido sistemas de reputacion, proporcionando un historial que puede ser utilizado por otros clientes
al momento de tomar una decisién, dando herramientas para confiar o desconfiar (Bente , Baptist , &
Leuschner, 2012).

Otra manera de evidenciar esta correlacion es mediante la teoria sociocognitiva, en la cual se explica que
haber sido capaz de realizar con éxito una tarea en el pasado, incrementa la confianza en la capacidad de
realizar con éxito dicha tarea en el futuro (Sanchez Gémez, 2014).

Ser transparente en el proceso que conlleva a una decisién puede representar un aumento en la confianza
(Voigtmann, Sollner, Wilhelm, Leimeister, & David, 2013). Los softwares comerciales tienen en cuenta los
componentes de tendencia, ciclicidad, aleatoriedad y estacionalidad para generar sus pronésticos. Hacer
explicitos estos componentes para el pronosticador puede mejorar la confianza en el prondstico al hacer
manifiesto el proceso llevado a cabo por el software.

Adicionalmente, el formato de presentacién de dicho desempefio puede afectar la confianza en la fuente,
pues afecta la apariencia y atractividad del mensaje (Alvarado & Barrero, 2014). La investigacion realizada
por Manning, Waldman, Lindsey, Newberg, & Lockard (2012) muestra que cuando se escucha la palabra 'no'
al comienzo de un dialogo, el cerebro empieza a liberar cortisol, la hormona del estrés y cuando escuchamos
un 'si', se activa una liberacién de dopamina, la hormona de la recompensa y el bienestar. Por tanto, es
esperable que los resultados difieran cuando el desempefio se presenta de manera positiva (95% de las veces
el software ha sido exitoso) o de manera negativa (5% de las veces el software ha fallado).

Otro posible formato que puede afectar la confianza en el prondstico esté relacionado con la formalidad de
la presentacion del desempefio previo. Los rumores o informacién no formal se asocian a consejos de
compafieros e incrementan la confianza en el consejo (Sundar, Xu, & Oeldorf-Hirsch, 2009). En un
experimento con los dos tipos de presentacién del consejo que incrementa la confianza, se obtuvo como
resultado que el formato de rumores conllevo a niveles méas altos de confianza (Goodwin, Fildes, Lawrence,
& Stephens, 2011). Por lo tanto, presentar un consejo en forma de rumor que muestre la calidad del software
generador del prondstico, logrando de manera implicita vender el software al participante (usando las técnicas
mas avanzadas existentes hoy en dia) seria una posible mejora para generar un aumento en la confianza.



b). Modificaciones a la interface

Las modificaciones a la interface se evaluaron en dos aspectos principalmente para conocer si generan
mas confianza. El primero de ellos fueron los colores a emplearse en el disefio de esta y el segundo la
facilidad cognitiva para el correcto entendimiento de la interface.

En el campo de disefio de informacion e interfaces se han creado reglas sencillas pero aplicables para la

implementacion adecuada del color en los graficos de datos, por ejemplo: el color del fondo influye
directamente en la interpretacion del gréafico; los colores a ser usados pueden generar distraccion; colocar el
grupo de puntos de colores diferentes no agrega valor; se recomienda que los colores empleados para los ejes
sean palidos o no llamativos (Gerard, 1957).
Paralelamente, una ventaja del uso del color en gréficas de datos es ayudar al analista a entender la
informacién logrando que puedan realizar un mejor seguimiento de los referentes cuantitativos, aunque es
insuficiente como la Unica fuente de informacion cuantitativa precisa (Shah & Hoeffner, 2002). Sin embargo,
el excederse en el uso de tinta en un gréafico genera distraccién (Tufte, 2006). Emplear sdlo blanco y negro en
el gréafico es sindnimo de pérdida de atencion (Light & Bartlein, 2005), pero usar mas de dos colores en un
grafico de datos también ocasiona una pérdida de tiempo, cuando estos no tienen un objetivo especifico mas
gue mejorar la estética, generando distraccion en las personas, al querer éstas entender el porqué del uso de
colores diferentes (Few, 2008). Es por esto, que consideramos los componentes de un grafico de datos como
un determinante clave para el correcto y equilibrado disefio de interfaces.

Asimismo, existen colores que aumentan la confianza y otros que mejoran la saliencia. En efecto existe
un estudio realizado y publicado por Eva Heller acerca de la interpretacion psicoldgica de los colores y de
cdmo actlan sobre las personas, en el cual las personas asocian la confianza de manera significativa al azul en
un 35%, al verde en un 24% y al amarillo en un 11% (2007). Por ello, el uso de colores en especial pueden ser
un camino para mejorar la confianza en los prondsticos de demanda.

Por otro lado, segln un estudio realizado por el Laboratorio de Percepcion Visual de Alemania, presentar
datos muy brillantes o espacios en blanco muy extensos, genera que los analistas detecten y localicen de
manera mas répida estos valores en la gréafica, produciendo que psicolégicamente este dato perdure mas
tiempo en sus mentes, un fenémeno denominado saliencia (Nothdurft, 2006). Este fenémeno se identifica con
el color rojo, reconociendo este color como el mas efectivo al momento de captar la atencion y generar una
sensacion de atraccion, de “proximidad hacia nosotros”, que avanza, saliente (Castillo, 2012).

Mayor saliencia del pronéstico de demanda generado por un software crea un sesgo conocido como
disponibilidad (Kahneman & Tversky, 1996) que lleva a darle mayor confianza al pronéstico de software.
Debido a esto, se ha decidido seleccionar el color como un factor representativo para el experimento a
realizar. Por ello se usaron colores para evidenciar si estos generan mayor confianza en el participante al
momento de pronosticar, bien sea directamente o por una mayor saliencia.

Una de las razones por las cuales las gréaficas son tan persuasivas es debido a que permiten que la
informacién sea facil de entender (MacDonald-Ross, 1977; Tversky; Winn, 1987). Los gréaficos y otras
plantillas visuales pueden ser de gran ayuda representando un concepto cualitativo o cientifico,
particularmente cuando el concepto es expresado explicitamente (Larkin & Simon, 1987; Pinker, 1990). Sin
embargo, en algunos casos, la comprension de estos graficos puede ser erronea (Carpenter & Shah, 1998).
Los nifios de secundaria, e inclusive los adultos, cominmente cometen errores sistematicos al interpretar, en
especial cuando las gréaficas no muestran explicitamente la informacion cualitativa relevante (Gattis &
Holyoak, 1995). Todos estos antecedentes demuestran que realizar graficas sencillas y faciles de entender
ayudan a despertar confianza. Se considera que el cambio de posicion del gje vertical para el grafico de datos
apoya a la facilidad cognitiva y ocasiona un aumento en la confianza, como lo sugiere Alvarado J (2014).

Seguimiento ocular
El seguimiento ocular sirve para entender la interaccion humano - computador en trabajos de decision,

como los pronosticos de la demanda. La sugerencia fundamental de esta técnica es que los movimientos
reflejan la huella de algunos procesos cognitivos, como la adquisicion y codificacion de la informacion



(Tsuzuki, Shirai, Ohta, Matsui, & Honma, 2008). En investigaciones pasadas, el seguimiento ocular ha sido
una herramienta usada para investigar patrones visuales de pronosticadores cuando se presentan con
informacién pasada en forma de graficos y tablas con y sin consejos de prondéstico del sistema (Alvarado J.,
2014). Los estudios del seguimiento ocular parten del supuesto de la relacién entre ojo y mente, esto significa
que donde el usuario fije la vision es porque estd pensando en lo mismo, por lo cual se puede sustraer la
relacién con procesos cognitivos que originan estas determinadas fijaciones y recorridos (Hassan Montero,
Herrero Solana, & Guerrero Bote, 2010).

Aunque hay varios movimientos oculares y comportamientos que el rastreo ocular puede detectar, los dos
principales movimientos de interés en las tareas de juicio son las fijaciones (cuando los ojos estan
relativamente quietos) y los movimientos cuando se mira a un objeto (Rayner, 1998). Los datos recolectados
por los sistemas de seguimiento ocular sirven para identificar qué recorridos visuales realizan los
participantes. Los mapas de calor nos indican donde se fija mas la mirada, las trayectorias que siguen los ojos
y el orden en el que son examinados cada uno de los elementos (Hassan Montero & Herrero Solana, Eye-
Tracking en Interaccion Persona-Ordenador, 2007). Las zonas rojas, también “puntos calientes”, hacen
referencia a las zonas que el participante miré un mayor nimero de veces, denominando esta posicion, como
informacién saliente. El tamafio de estas manchas representa proporcionalmente el nimero de fijaciones
visuales (Poole & Ball, 2004). Las manchas que aparecen de color verde representan los trayectos de la visién
0 sacadas (Jacob, 1995). Adicionalmente, los sistemas de seguimiento ocular generan otro método para la
interpretacion de resultados arrojados por el eye-tracking, el cual son las métricas estadisticas. La saliencia
visual de las caracteristicas de lo que se presenta podria afectar el control de la mirada y la direccién cuando
las iméagenes se proyectan en una pantalla (Henderson, 2003). De este modo, el seguimiento ocular permite
determinar el fendmeno sicolégico de saliencia, el cual es clave para esta propuesta.

Adicionalmente, la complejidad de la tarea conduce a cambios en la estrategia visual, como fijaciones més
largas, ciclicas y més frecuentes (Horstmann, Ahlgrimm, & Glockner, 2009). Por ultimo, el nivel de
conocimiento también incide en este factor, ya que se ha dicho que los expertos tienen fijaciones més cortas y
sacadas mas largas, encontrando fécilmente la informacion pertinente y descartando la redundante
(Gegenfurtner, Lehtinen, & Saljo, 2011). Es por ello que el seguimiento ocular puede detectar si la
informacién fue procesada mas facilmente, lo que permitird evaluar la facilidad cognitiva anteriormente
explicada.

En este proyecto, el seguimiento ocular serd aplicado en diversos momentos para el correcto andlisis de
algunos factores que influyen en el incremento de la confianza. En un principio se analizara el factor color y
cambio del eje, en donde se espera evidenciar resultados que muestren el impacto en cuanto a la saliencia y la
facilidad cognitiva, los cuales permitirdn aumentar la confianza de los prondsticos generados por los
softwares.

3. Objetivos

Objetivo general

Evaluar el efecto que tienen tres factores, identificados en el desarrollo de este proyecto, sobre la
confianza que se presta al pronéstico de demanda generado por un software de prondsticos.

Objetivos Especificos:

e Determinar cudl es el factor que aumenta la confianza en la fuente de tres inicialmente
determinados, mediante un experimento inicial.

e Evaluar el efecto de los diferentes niveles de los tres factores seleccionados (uno de confianza en
la fuente y dos de interface) en la confianza que se



e Realizar una experiencia de disefio de una interfaz que pueda ser utilizada por los disefiadores de
software de pronésticos de demanda, para aumentar la confianza de sus usuarios en el prondéstico
de software.

e Determinar si hay una correlacion observable directamente por medio del seguimiento ocular,
entre la saliencia, la facilidad cognitiva y la confianza en los prondésticos de software.

e Estimar el impacto que la aplicacion de este disefio puede generar usando el error presente en el
experimento realizado (ocasionado por el ajuste realizado al prondstico original).

4. Metodologia

Para cumplir con los diferentes objetivos de este proyecto, fue necesario realizar diferentes actividades
especificas que seran explicadas a continuacion:

4.1. PRIMER OBJETIVO: Determinar cual es el factor que aumenta la confianza en la fuente de tres
inicialmente determinados, mediante un experimento inicial.

1. Definicion de los factores a analizar
Antes de comenzar con el disefio del experimento, fue necesario declarar cuales serian los tres factores a
analizar y sus respectivos niveles de manera clara y detallada de la siguiente manera:

Tabla 1. Factores del tratamiento con sus respectivos niveles del experimento N°1

FACTORES DEL TRATAMIENTO CON SUS RESPECTIVOS NIVELES
Factor de Tratamiento Nivel Descripcion Nivel
No se brinda informacion acerca del rendimiento pasado del
software durante el Gltimo afio.
Se brinda informacion positiva acerca del rendimiento pasado
del software durante el Ultimo afio.
Se brinda informacion negativa acerca del rendimiento pasado
del software durante el Gltimo afio.
No se brinda informacion alguna acerca de la serie de tiempo

1. Sin Informacion

A: Past Performance | 2. Informacion positiva

3. Informacién negativa

B: Explicacion Serie | 1. Sin explicacién

de Tiemno utilizada.
P 2. Con explicacién Se brinda una explicacién acerca de la serie de tiempo utilizada
. No se brinda ningtn rumor que hablé del éxito del software
1. Sin rumor o
C: RUMOTeS para otras compaiiias.
) Se brinda un rumor que hablé del éxito del software para otras
2. Con rumor

compaiiias.

2. Tamafo de muestra
El tamafio de muestra del experimento se calcula a partir del nimero de réplicas requeridas para cada
tratamiento y fue calculado para la variable respuesta APP (Porcentaje de ajuste). Debido a que no existen
formulas de tamafio de réplicas para mas de dos factores, de las dos férmulas mostradas en la tabla 2 se
empled la que arrojé el mayor nimero de réplicas luego de tomar la relacion mas restrictiva de a y b.

Tabla 2. Formulas requeridas para el andlisis del tamafio de muestra
Formulas Parametros (Dean & Voss, 1999

r: NUmero de ajustes de juicio por tipo de entrenamiento.
= 2ba”@® | q: NGmero de niveles correspondientes al factor que mas niveles tuvo.
ah? b: NUmero de niveles correspondientes al factor que menos niveles tuvo.
A: Hizo referencia a la diferencia minima que se quiso detectar.
2ac%¢? | AA:Parael primer factor. AB: Para el segundo factor.
= bA? o2: Valor que se esperaba de varianza para la variable de respuesta.
@2: Valor adimensional que depende de la potencia y de la significancia que se busca.




El valor de A/c fue manejado como una relacion entre lo minimo que se quiso detectar y la varianza de
los datos, al cual se le asign6 un valor de 0.4, debido a que esta proporcion se consider6 un nivel adecuado
para detectar cambios significativos y no conllevar a tamafios de muestra poco practicos. De igual manera, se
tomaron valores de 3 para a, de 2 para b, un a del 5% y una potencia (1-B) del 90%, lo cual conllevo a que r
asumiera un valor minimo de 118 ajustes de pronéstico. Debido a que fueron 3 niveles, se tuvo un minimo
tamafio de muestra de 354 ajustes de pronéstico, de tal manera que cada uno de estos ajustes de pronostico fue
la unidad experimental. Tomando en cuenta que se requeria al menos un tamafio de muestra de este valor y
que se propusieron 12 graficas por persona, fueron requeridas por lo menos 30 personas para mantener la
significancia y potencia deseada.

3. Hipotesis
Las hipdtesis a comprobar se encuentran en la Tabla N°3.

Tabla 3. Hip6tesis a comprobar en el experimento N°1
Efecto HO (Hipotesis Nula) H1 (Hipotesis Alternativa)

Past El past performance no afecta significativamente | El past performance afecta significativamente en
Performance | en el ajuste de los pronosticos de software (APP). | el ajuste de los pronésticos de software (APP).
La informacion no afecta significativamente en el | La informacion afecta significativamente en el

Informacion ajuste de los prondsticos de software (APP). ajuste de los prondsticos de software (APP).
RuMmor Los rumores no afectan significativamente en el Los rumores afectan significativamente en el
ajuste de los pronosticos de software (APP). ajuste de los pronosticos de software (APP).

4. Disefio del experimento
FASE I: El experimento a realizar es factorial completo, con 3 factores “A”, “B” y “C”; el factor “A” con
tres niveles y los factores “B” y “C” con dos niveles cada uno. Teniendo en cuenta el tamafio de muestra
encontrado, se realizaron 30 réplicas con el fin de encontrar datos estadisticamente representativos, en las
cuales se cont6 con 12 tratamientos diferentes se mostraban de forma aleatoria a cada participante, para asi
reducir el error experimental.

Los 12 tratamientos resultantes de la combinacion de los diferentes niveles de los factores seleccionados
fueron los siguientes:

Tabla 4. Combinacion de tratamientos en el experimento N°1

TRATAMIENTOS DEL EXPERIMENTO
No. Past Performance Explicacion Serie de Tiempo Rumor
1 Sin informacion Sin explicacion Sin Rumor
2 Sin informacién Sin explicacion Con rumor
3 Sin informacion Con explicacion Sin Rumor
4 Sin informacion Con explicacion Con rumor
5 Informacidn Positiva Sin explicacion Sin Rumor
6 Informacion Positiva Sin explicacion Con rumor
7 Informacidn Positiva Con explicacién Sin Rumor
8 Informacidn Positiva Con explicacion Con rumor
9 Informacion Negativa Sin explicacion Sin Rumor
10 | Informacién Negativa Sin explicacion Con rumor
11 Informacion Negativa Con explicacion Sin Rumor
12 Informacion Negativa Con explicacion Con rumor

e FASE II: Se generaron los datos histéricos de los primeros 11 periodos que serian utilizados para
encontrar el prondstico del periodo 12. Este procedimiento se repitié 12 veces, ya que se empled una
grafica para cada uno de los 12 tratamientos. Para esto se empleo la siguiente férmula;

Y=@*X)+b+r



Tabla 5. Resumen del proceso de Generacion de las gréficas

TIPO DE TENDENCIA

TERMINOS = .
Positiva Negativa
Este término representa la Variable aleatoria uniforme Variable aleatoria uniforme que
pendiente de la grafica. gue tomo valores entre 1y 10 toma valores entre 1y 10

Este término representa el periodo
actual.

El primer periodo tomé como valor
11, el siguiente 10, hasta que el
Gltimo tomé el valor de 1.

Tomé valores iguales al
periodo en el que se generaba.

Este término representa la parte
estable de la grafica.

Se multiplico el término “a” por una variable aleatoria uniforme entre
1y 10.

Este término representa el ruido
blanco de la demanda.

Variable aleatoria generada mediante una distribucion normal de
media 0 y desviacion estandar igual al promedio de los periodos
antes de agregar el ruido, multiplicado por un porcentaje, del 10%
para el caso de ruido bajo y del 50% para ruido alto.

Posteriormente se emplearon los datos histéricos de cada uno de los 11 tratamientos encontrados
anteriormente para generar el prondéstico correspondiente en el Software SPSS empleando el modelador
experto. El resumen de la generacion de estos pronésticos se encuentra en el documento “Anexo 1. Soporte
Disefio Experimento 1.

FASE Ill: Empleando herramientas adquiridas en Modelos de Optimizacién Avanzada se cre6 un documento
en Microsoft Excel, que junto con una programacion en Visual Basic por aplicaciones se disefiaron 12
graficas (una gréfica para cada tratamiento seleccionado), obteniendo una asignacion aleatoria del orden de
las 12 gréficas para cada uno de los participantes con el fin de disminuir el error experimental. Las graficas
recopilan los datos historicos, el prondstico para el periodo 12 y los tratamientos establecidos.

El documento que contiene esta informacion y que fue presentado para que cada uno de los participantes
realizara el experimento, se encuentra como “Anexo 2. Primer Experimento”

llustracién 2. Ejemplo Grafica Experimento N° 1

GRAFICO M3, COMPORTAMIENTO PRONGSTICO DE VENTAS EN UN ARO (MES A MES) Finalizar

Ventas (3)

100

PARA EL PRODUCTO 3.

1 2 3 4 5 6 7

8

—+—Histdrico
—B—Eleccidén

Prondstico
de software

Inserte su valor aqui | i

0 11 12

Nota:

Fuente:

No hay informacion sobre el rendimiento pasado del software durante el dltimo afio.
El software evalud |la tendencia y encontrd una tendencia positiva.

Elaboracion propia con datos simulados.

5.

Poblacion Objetivo

Después de analizar diferentes factores, se decide que los participantes del experimento sean estudiantes
Javerianos de pregrado, que pertenezcan a las facultades de: Ingenieria y Ciencias Econdmicas y
Administrativas para asegurar que todos los participantes cuenten con una formacion basica de prondsticos.
Con el fin de estimular la participacién de cada participante, se hace entrega de un incentivo para aumentar el
desempefio durante el experimento.
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Teniendo en cuenta lo anterior se establece lo siguiente:
e Unidades de muestreo: Las unidades de muestreo fueron estudiantes de pregrado pertenecientes a
las facultades de Ingenieria y Ciencias Econémicas y Administrativas
e Las unidades experimentales: Las unidades experimentales fueron cada uno de los prondsticos de
los participantes.
e Variables de respuesta: Las variables de respuesta es el porcentaje de APP.

6. Desarrollo del experimento
El objetivo principal del experimento es determinar cudl es el factor que permite aumentar la confianza (de los
tres seleccionados inicialmente). Para esto, cada participante establece el pronostico para el periodo 12
teniendo en cuenta la informacién depositada en cada una de las graficas y el comportamiento de los datos
histéricos. Al momento de realizar los ajustes necesarios del prondstico, el participante procede a realizar el
mismo ejercicio con las gréficas restantes.

7. Prueba piloto
Para probar la viabilidad y entendimiento del procedimiento a seguir en la macro realizada para los
participantes, se realizé una prueba piloto a 10 personas. En la realizacion de esta prueba, se realizaron
pequefios cambios a la macro inicial, como estandarizar el zoom de las graficas y blogquear el contenido que
los participantes no debian editar.

8. Realizacidn del experimento

Para comenzar con el desarrollo del experimento se convocaron estudiantes empleando diferentes
medios. Antes de comenzar se explicé la finalidad del experimento y se pidié la firma de un consentimiento
para la autorizacion del uso de los datos y la participacién voluntaria en el mismo, este se puede encontrar en
el “Anexo 5. Consentimiento”. A continuacién se muestra la guia de desarrollo del experimento para evitar
confusiones en los participantes:

llustracion3. Explicacion visual del cuadro de dialogo

EMPEZAR

BORRAR Por favor oprima el botén 1

HIA

FINALIZAR

Los resultados de cada participante se pueden encontrar en la carpeta “Anexo 3. Documentos Primer
Experimento’.

9. Transcripcion y transformacion de los datos
El compilado de todos los datos del experimento se encuentran en el “Anexo 4. Datos Primer Experimento”
en la hoja “Datos Originales”. Posteriormente fue necesario transformar estos datos a la unidad de medida de
impacto en la confianza llamada APP (se encuentra explicada en los antecedentes) para poder realizar el
analisis correspondiente. Estos valores se encuentran en la hoja “APP” del anexo 4.

10. Analisis de datos y Seleccidn del factor que aumenta la confianza en la fuente
Se realizaron diferentes pruebas entre las cuales se encuentran la prueba de normalidad, la prueba univariada
de varianzas (LEVENE) y las pruebas paramétricas o no paramétricas en caso de ser necesarias. Estas pruebas
se pueden encontrar de manera detallada en el apartado de resultados.

4.2. SEGUNDO OBJETIVO: Evaluar el efecto de los diferentes niveles de los tres factores

seleccionados (uno de confianza en la fuente y dos de interface) en la confianza que se tiene en los
prondsticos de demanda hechos mediante software.
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1. Definicion de los factores a analizar
Antes de comenzar con el disefio del experimento fue necesario declarar cuales serian los tres factores por
analizar, y sus respectivos niveles. Cabe aclarar que uno de los factores a analizar (Rumor), fue resultado del
experimento N°1 mostrando de manera significativa su efecto en la disminucidn del ajuste.

Tabla 6. Factores del tratamiento con sus respectivos niveles del Experimento N° 2

FACTORES DEL TRATAMIENTO CON SUS RESPECTIVOS NIVELES
Factor de Tratamiento Nivel Descripcion Nivel
1. Azul Se emplea el color azul para marcar el punto del prondstico,
' como color relacionado a la confianza.
A: Color 2. Rojo Se emplea el coI(_)r rojo para marcar el_punto del prondstico,
como color relacionado con la saliencia.
3. Gris Se emplea el color gris para marcar el punto del pronéstico,
) como color neutro.
. El eje vertical (Eje Y) de la grafica se deja al lado izquierdo
- 1. Izquierda
B: Eje como aparece generalmente.
2. Derecha El eje vertical (Eje Y) de la grafica se cambia al lado derecho.
C: Rumor: (Factor 1. Sin rumor | No se brinda ningdn rumor que describa el éxito del software.
seleccionado del
experimento N°1) 2. Con rumor | Se brinda un rumor que describa el éxito del software.

2. Tamafio de muestra

Teniendo en cuenta que el nimero de factores y niveles a analizar es el mismo del experimento N°1, se
emple6 la misma formula, asignando los mismos valores a las variables. El valor de A/c fue 0.4, a fue 3, b fue
2, a fue 5% y (1-B) del 90%, por las razones mencionadas anteriormente en el numeral 2 del apartado 4.2.
Tras despejar la férmula se concluy6 que r debia asumir un valor minimo de 118 ajustes de pronostico.
Debido a que fueron 3 niveles, se tuvo un minimo tamafio de muestra de 354 ajustes de prondstico, de tal
manera que cada uno de estos ajustes de prondstico fue la unidad experimental. Tomando en cuenta que se
requeria por lo menos un tamafio de muestra de este valor y que se propusieron 12 tomas de datos por
persona, fueron requeridas por lo menos 30 personas para mantener la significancia y potencia deseada.

3. Hipotesis
Tabla 7. Hipdtesis a comprobar en el Experimento N° 2
Efecto HO (Hipotesis Nula) H1 (Hipotesis Alternativa)
Color El color no afecta significativamente en el ajuste de los | El color afecta significativamente en el ajuste de
prondsticos de software (APP). los prondsticos de software (APP).
Eie La ubicacion del eje no afecta significativamente en el La ubicacion del eje afecta significativamente en
! ajuste de los prondsticos de software (APP). el ajuste de los prondsticos de software (APP).
RUMOr Los rumores no afectan significativamente en el ajuste Los rumores afectan significativamente en el
de los prondsticos de software (APP). ajuste de los prondsticos de software (APP).

4. Disefio del experimento
I FASE: Teniendo en cuenta que los factores y sus niveles correspondientes se distribuyen de la misma
manera que en el experimento N°1, se establece que este experimento también es factorial completo, con 3
factores “A”, “B” y “C”; el factor “A” con tres niveles y los factores “B” y “C” con dos niveles cada uno.
Igualmente se realizaron 30 réplicas con el fin de encontrar datos estadisticamente representativos, en las
cuales se contd con 12 tratamientos diferentes que se mostraron de forma aleatoria a cada participante, para
asi reducir el error experimental.

Los 12 tratamientos resultantes de la combinacion de los diferentes niveles de los factores seleccionados
fueron los siguientes:
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Tabla 8. Combinacién de los tratamientos en el Experimento N° 2

TRATAMIENTOS DEL EXPERIMENTO
No. Color Eje Vertical Rumor
1 Azul Izquierda Sin Rumor
2 Azul Derecha Con rumor
3 Azul Izquierda Sin Rumor
4 Azul Derecha Con rumor
5 Rojo Izquierda Sin Rumor
6 Rojo Derecha Con rumor
7 Rojo Izquierda Sin Rumor
8 Rojo Derecha Con rumor
9 Gris Izquierda Sin Rumor
10 Gris Derecha Con rumor
11 Gris Izquierda Sin Rumor
12 Gris Derecha Con rumor

Il FASE: Teniendo en cuenta que los factores y sus niveles correspondientes comparten las mismas
caracteristicas del experimento N°1, se emplearon las mismas gréaficas ya generadas. Adicionalmente, se
afiaden los factores de este experimento (Color, Eje vertical y Rumor) para luego convertirlas en imagenes
gue son usadas posteriormente para el desarrollo del experimento como se muestra a continuacion:

llustracion 4. Imagenes utilizadas para el desarrollo del experimento N°2

Se
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111 FASE: Se realiz6 una capacitacién bésica sobre los softwares Be Gaze y Experiment Center de SMI
(SensoMotoric Instruments), ya que esta seria la herramienta a ser usada para el desarrollo del
experimento. Posteriormente, se procedid a comenzar con el disefio del experimento dentro del software
Experiment Center, empleando las imagenes creadas anteriormente con las graficas de los diferentes
tratamientos que fueron programadas para aparecer de manera aleatoria para cada uno de los participantes.
Adicionalmente, teniendo en cuenta que seria necesario emplear un eyetracker para el desarrollo adecuado
del experimento, fue necesario incluir un reconocimiento y calibracion de los ojos de cada participante.

5. Poblacion Objetivo
decide hacer uso de la misma poblacidn objetivo del experimento N°1 para evitar errores experimentales.



6. Prueba piloto
Para verificar que el software y el experimento creado funcionaban de manera correcta, se realizaron 5
pruebas piloto empleando el equipo de Eye tracking.

7. Realizacién del experimento
El desarrollo del experimento comienza con el alistamiento de las zonas en las cuales se llevarian a cabo.
Debido a que el equipo de eye tracking hace seguimiento ocular a cada uno de los participantes, la explicacion
y establecimiento del pronostico se hizo de manera verbal, para asi evitar distracciones en los participantes.
Se realiza una explicacion inicial de manera detallada, aceptando preguntas de cada uno de los participantes.
El equipo y la pantalla se veian de la siguiente manera:

llustracion 5. Vista pantalla con equipo de eyetracker

GRAFICO N26. COMPORTAMIENTO PRONOSTICO DE VENTAS EN UN
ANO (MES A MES) PARA EL PRODUCTO 6.

80 A —
—4— Histérico
i ’//‘\/
——Pronéstico de

software

Ventas ($)

1 2 3 a 5 6 7 8 £l 10 1 12
Mes

Nota: El software ha sido exitoso para otras compafiias.
Fuente: Elaboracion propia con datos simulados.

A cada participante se le brinda el tiempo necesario para tomar una decisidn con relacién al pronéstico. El
mismo procedimiento se realiza con las onces graficas restantes.

8. Registro y transformacidn de datos
Todos los datos compilados se encuentran en el “Anexo 6. Datos Segundo Experimento”. Posteriormente fue
necesario transformar estos datos a la unidad de medida de impacto en la confianza (APP) para poder realizar
el andlisis correspondiente. Estos valores se encuentran en la hoja “APP” del anexo 6.

9. Anélisis de datos
El analisis de datos se puede encontrar mas adelante en el apartado de resultados.

4.3. TERCER OBJETIVO: Realizar una experiencia de disefio de una interfaz que pueda ser utilizada
por los disefiadores de software de pronosticos de demanda, para aumentar la confianza de sus
usuarios en el pronostico de software.

Teniendo en cuenta los datos obtenidos en los experimentos, se procede con la realizacién de la interfaz
en base a los requerimientos de disefio de graficas estadisticas, los cuales se pueden encontrar en el “Anexo 8.
Requerimientos”. Los requerimientos y factores seleccionados fueron: el Titulo que incluye el codigo de la
gréfica; el cuerpo de la gréfica que incluye los ejes cartesianos, los datos estadisticos ordenados de manera
representativa, la leyenda de las coordenadas utilizadas y el pronéstico presentado empleando un color que
aumente la confianza; y el pie de gréfica que incluye las notas, que en este caso hacen referencia al rumor
seleccionado y la fuente de procedencia de los datos.

Se procede a disefiar la interfaz empleando Excel, incluyendo cada uno de los factores mencionados
anteriormente. Esta puede encontrarse como “Anexol0. Interfaz”. En este documento se pueden encontrar dos
hojas. La primera llamada “Interfaz” en la cual se puede visualizar la interfaz realizada y la segunda llamada
prueba interfaz, en la cual se pueden variar los valores de la gréfica para interactuar con la interfaz.
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Finalmente, se realiza una guia detallada de los factores a tener en cuenta en una gréfica, incluyendo las
recomendaciones que pueden aumentar la confianza. Esta guia se puede encontrar en el “Anexoll. Guia
Interfaz”

4.4, CUARTO OBJETIVO: Determinar si hay una correlacion observable directamente por medio del
seguimiento ocular, entre la saliencia, la facilidad cognitiva y la confianza en los prondésticos de
software.

Para cumplir con este objetivo se siguieron los siguientes pasos:

1. Definicién de areas de interés
Se determinan las areas de interés a ser analizadas para las graficas presentadas a cada uno de los
participantes del experimento. Luego de revisar detalladamente las diferentes areas de las gréficas se
determind que las areas de interés serian las siguientes:

Tabla 9. Areas de interés para analizar.

AREA DE INTERES EXPLICACION
Posicion del eje Eje vertical de la gréafica de pronostico (Ubicado al lado derecho o izquierdo).
Eje horizontal Eje horizontal de la grafica de prondstico.
Prondsti El valor de prondéstico ubicado en cada una de las gréficas (presentado en color
rondstico . .
rojo, gris o azul).
Mensaje El me_nsaje hace referencia a la presencia del rumor seleccionado en el
experimento N°1.
Ventas Serie de tiempo de ventas entre el primer y onceavo periodo.
Rétulo de gréfica Recuadro de explicacion de coordenadas de la grafica.
Otro Espacio restante.

2. Generacidn de datos estadisticos
Para generar los datos fue necesario acudir al software Be Gaze de SMI, donde se toma la informacion
correspondiente al experimento N°2 y se transforma en datos estadisticos representativos para la resolucién de
este objetivo. Finalmente, los datos se transformaron de tal manera que puedan ser usados para su analisis en
Excel y en SPSS.

3. Seleccién y transformacién de datos estadisticos
Se analizan los diferentes estadisticos generados por el software (“Anexo 9. Datos Be Gaze”) para seleccionar
dos medidas representativas. La primera fue “Net Dwell Time” [ms], que representa el tiempo neto de
permanencia en milisegundos de los participantes en cada una de las zonas de interés seleccionadas y
tratamientos presentados. La segunda fue el “Fixation Count”, que representa el recuento de fijacion, es decir
el nimero de veces que cada participante acudié a las zonas de interés seleccionadas de cada uno de los
tratamientos.

4. Anaélisis de los datos y resultados
Para analizar los datos y poder cumplir con el objetivo se realizaron diferentes pruebas estadisticas que seran
descritas posteriormente en el apartado 6. Resultados

4.5. QUINTO OBJETIVO: Estimar el impacto que la aplicacion de este disefio puede generar usando el
error presente en el experimento realizado (ocasionado por el ajuste realizado al prondstico
original).

El impacto de este proyecto esta sugerido a los disefiadores de software, quienes van a poder incrementar la
credibilidad que sus clientes de su software de pronésticos de demanda por parte de sus clientes y/o usuarios.
Segun Schach, (2006), "La calidad del software es el grado o medidas en que el producto cumple con sus
especificaciones. Sin embargo, no es suficiente. Por ejemplo, para garantizar que un producto se pueda
mantener con facilidad, este debe estar bien disefiado y meticulosamente codificado™.

La tarea de cada profesional de software es garantizar software de alta calidad en todo momento y esta debe
ser construida por los desarrolladores desde el principio. Teniendo en cuenta lo anterior, los disefiadores de
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software que implementen en su disefio los factores resultantes de los experimentos podran reducir en un
7,8% los ajustes realizados a los pronosticos por parte de sus clientes empleando los resultados del
experimento realizado en el entorno méas cercano al entorno real en el cual se analizan los prondsticos de
demanda. Como resultado, el software podria aumentar su calidad, desempefio y reconocimiento.

Cabe resaltar que, dado el estado del arte, no se pueden garantizar disminuciones del costo total en el que
incurre una compafiia ni reducciones en los tiempos de espera, debido a que existen variables externas que no
tienen relacién con el disefio de la interfaz y a los costos asociados a la implementacién en el area de
produccion.

5.  Componente de Disefio en ingenieria.

5.1. Declaracion de Disefio

El disefio principal del proyecto serd una interfaz mejorada para la presentacién de datos historicos y
pronosticos de demanda. Dicha interfaz contard con una guia que sera un modelo a seguir para la elaboracién
del disefio, presentando un paso a paso de como deberan situarse cada uno de los elementos que componen el
gréafico en el espacio disponible para el mismo. Ademas, se implementaradn 2 cambios significativos (en el
color del pronéstico y adicion de un rumor positivo) que incrementaran la confianza en los prondsticos de
software teniendo en cuenta los elementos basicos para una adecuada comprension de los datos presentados
en los softwares mas usados en pronosticos de demanda. El disefio serd a color, en dos dimensiones y sin
movimiento debido a los altos costos que implicaria realizar una simulacion en realidad virtual o con datos en
mas de dos dimensiones.

5.2. Proceso de Disefio

El disefio para la nueva interfaz grafica, la cual genera menores ajustes al prondéstico de un software, se
bas6 en dos grandes pilares. El primero de ellos se obtiene de los resultados arrojados por el experimento N°1
y N°2, dando a conocer cuales tienen una mayor incidencia con relacién al aumento de la confianza cuando se
desea pronosticar. El segundo de ellos es la recopilacion de los gréficos que generan los softwares como
Minitab, SPSS, R, SAP y Stata, en donde se evidencian las principales caracteristicas de formato y forma
junto con los estandares basicos contemplados en el “Manual de Preparacion de Tablas y Graficos” y la “Guia
de Presentacion de Graficos Estadisticos” con los que se presentan datos histdricos y pronésticos de demanda.

De acuerdo con la informacidn ya recolectada, se levanta un documento con el paso a paso para realizar
la experiencia de disefio para la interfaz, teniendo en cuenta las restricciones evidenciadas al momento de la
propuesta como lo es el limitante econémico y la imposibilidad de garantizar completamente reducciones en
costos o tiempos de espera.

llustracion 7. Creacién del disefio de la interfaz.

GRAFICO N°9. COMPORTAMIENTO PRONOSTICO DE VENTAS EN
UN ANO (MES A MES) PARA EL PRODUCTO 9.
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Nota: El software ha sido exitoso para otras compatiias.
Fuente: Elaboracion propia con datos simulados.
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5.3. Requerimientos de desempefio

El disefio lograra aumentar la confianza (medida como disminucién de los ajustes) que se tiene en los
prondsticos de demanda, como resultado de los experimentos realizados en el desarrollo del proyecto. El
disefio retomara las mejores practicas y elementos comunes presentes en los softwares mas utilizados para la
generacion de prondsticos de demanda tales como Stata, SAP, Minitab, SPSS y R, y se ligaran con los
resultados de los estudios realizados para facilitar la implementacion de dicha interfaz por los disefiadores de
software. SAP fue reconocido como Leader en la categoria “Magic Gartner Quadrant for ERP”, y también en
la categoria “Magic Gartner Quadrant for Bussiness Intelligence and Analytics Platforms” en el cuadrante de
Visionaries a principios del afio 2016 por Gartner Inc.

5.4. Pruebas de rendimiento
La ejecucion de los experimentos N°1 y N°2 se realizaron empleando muestras representativas que infieren
propiedades de la totalidad de la poblacién, obteniendo 354 ajustes de prondstico para cada uno de los
experimentos. Debido a esto las disminuciones en los ajustes realizados en cada experimento prueban el
cumplimiento del requerimiento de desempefio.

Los valores obtenidos en los experimentos son aplicados tedricamente a sectores reales de la industria
colombiana, calculando de esta manera ahorros en el volumen de ventas y/o costo de inventarios que una
compafiia tendria la oportunidad de hacer uso y disminuir perdidas por ajustes erréneos.

5.5. Restricciones

Teniendo en cuenta las restricciones de presupuesto para la realizacion de este proyecto, el disefio de la
interfaz no se realizara en tres dimensiones ni en realidad virtual, por los altos costos asociados a estas
técnicas. Dado el estado del arte, no se pueden garantizar disminuciones del costo total en el que incurre una
compafifa ni reducciones en los tiempos de espera, debido a que existen variables externas que no tienen
relacion con el disefio de la interfaz y a los costos asociados a la implementacion en el &rea de produccién.

El disefio no podrad ser usado efectivamente por personas con problemas de daltonismo ya que esto
distorsionaria el aumento de confianza alcanzado por cambios en los colores del pronéstico. Por otro lado, los
analistas de las graficas deben tener un conocimiento basico sobre lo que son los pronésticos de demanda.

5.6. Cumplimiento del estandar
La interfaz y el manual disefiados incluyen plenamente los estandares basicos de graficos contemplados

en el “Manual de Preparacion de Tablas y Graficos” y la “Guia de Presentacion de Graficos Estadisticos”
establecidos anteriormente en el apartado 3.4. Normas y estandares del proyecto de grado.

6. Resultados

6.1. PRIMER OBJETIVO: Determinar cudl es el factor que aumenta la confianza en la fuente de tres
inicialmente determinados, mediante un experimento inicial.

6.1.1. PRUEBA DE NORMALIDAD
Al aplicar el supuesto de normalidad a los residuos, se observa en el gréafico que no cumple con este supuesto

y los datos no tienen distribucién normal, por lo tanto, las pruebas a realizar son no paramétricas.
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llustracion 8. Prueba de normalidad experimento N°1
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6.1.2. Pruebas no paramétricas
Teniendo en cuenta que los datos no tienen distribucion normal y que el analisis univariado de varianza no

arroja datos concluyentes es necesario aplicar pruebas no paramétricas.

6.1.2.1. Prueba de Mann-Whitney
Dado que dos de los factores a analizar (Explicacién y Presencia del rumor) tienen dos niveles cada uno, la

prueba no paramétrica seleccionada para analizar los datos fue la de Mann-Whitney. A continuacion, se
aplicaré la prueba para cada factor.

6.1.2.1.1. Rumor
Tras aplicar la prueba para este factor se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 10. Tabla de significancia para el factor rumor

Rangos Estadisticos de prueba®
RUMor N Rango_ Suma de Ajuste
promedio | rangos porcentual
Conrumor |180| 141,34 | 25441,00 U de Mann-Whitney 9,151,000
DTS POIREIENT bl Sin Rumor 180 | 219,66 |39539,00 | | W de Wilcoxon 25,441,000
Estadisticos de prueba® Z -7,141
Sig. asintética
(bilateral) ,000

Como se puede observar en la tabla la anterior, la significancia asint6tica bilateral es inferior a 0,05 por lo que
se puede afirmar que la presencia o falta de rumor tiene un efecto en el porcentaje de ajuste en el prondstico.

Tabla 11. Tabla de ajustes para el factor rumor

| AJUSTE PORCENTUAL
[ Mediana
Presencia de Con rumor | ,0393605338998778
rumor Sin Rumor I ,1167327289246656

Como se puede ver en la tabla anterior, el valor de la mediana encontradas en los prondsticos de ajuste con
rumor es de 3,9% mientras que sin rumor es de 11,7% lo cual genera que exista un efecto estimado de 7.8%.
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Para conocer la precision de este efecto obtenido, se procede a hallar el intervalo de confianza de las medianas
mediante el método de Bootstrap (Soporte Minitab, 2017). Los resultados de IC con un nivel de significancia
de 0,05 para las dos variaciones de la presencia de rumor se muestran a continuacion:

lustracion 9lIntervalo de confianza de la mediana sin rumor

& Bootstrap Histogram =R
Bootstrapping Distribution of the Parameter
Lower Bound Median Upper Bound
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0075 0000 0105 0120 0B5S 0150 0165 0180 Median Lower Bound Upper Bound
Median 0,116733 0,0850105 0,148305

lHustracion 10. Intervalo de confianza de la mediana con rumor

= Bootstrap Histogram = E ) |
Bootstrapping Distribution of the Parameter
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5
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> XM The 95% Bootstrap Confidence Interval (Percentile Method)
= Median Lower Bound Upper Bound
0,024 0,030 0,036 0,042 0,048 0,054 0,060
Median 0,0393605 00311255 00483612

El IC final se muestra a continuacion:

Tabla 12. Intervalos de confianza

Sin rumor | Con rumor | % Disminucion
LI 8,5% 3,3% 5,2%
MEDIANA 11,7% 3,9% 7,8%
LS 14,8% 4,8% 10,0%

llustracion 11. Efecto Principal del factor Rumor
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6.1.2.1.2. Explicacion

Tras aplicar la prueba para este factor se obtuvieron los siguientes resultados:

Rangos Estadisticos de prueba®
. Ran m A TE
EplliEEsh A proiqggio Sruango(;e POR(JZEETUAL
Con explicacion | 180 157,41 28333,50 | | U de Mann-Whitney 12,043,500
AJUSTE Sin explicacion | 180 20359| 3664650 | |W de Wilcoxon 28,333,500
FORCIENTLAL Total 360 Z -4,210
Sig. asintética (bilateral) ,000

Como se puede observar en la tabla la anterior, la significancia asintética bilateral es inferior a 0,05 por lo que
se puede afirmar que la explicacidn tiene un efecto en el porcentaje de ajuste en el pronostico.

AJUSTE PORCENTUAL
Mediana
Explicacion Con explicacién ,0489845549909070
P Sin explicacion 0963345136591571

Como se puede ver en la tabla anterior, dar explicaciones reduce los ajustes al 4.8%, mientras que sin
explicacion es de 9.6% lo significa que incluir este factor en la serie de tiempo puede disminuir el ajuste
porcentual en los prondsticos (estimado).

llustracién 12. Efecto Principal del factor Explicacion.
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6.1.2.2. Prueba de Kruskal-Wallis
Teniendo en cuenta que el factor restante (Informacidn) tiene mas de 2 niveles se selecciona la prueba no

paramétrica de Kruskal-Wallis. Tras aplicar la prueba se obtuvieron los siguientes resultados:
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Como se puede ver en la tabla anterior, la

Rangos Estadisticos de prueba”
Past performance N | Rango promedio AJUSTE PORCENTUAL
Informacion Negativa | 120 135,96 | | Chi-cuadrado 33,404
AJUSTE Informacion Positiva | 120 207,14 | (gl 2
PORCENTUAL | Sin informacion 120 198,40 | | Sig. asintética ,000
Total 360

significancia asintética es menor a 0,05 por lo que brindar
informacién sobre el desempefio pasado del software tiene un efecto en el porcentaje de ajuste de los
participantes de la siguiente manera:

AJUSTE
PORCENTUAL
Mediana
Past Informaci_o’,n Neggt.iva ,0683755249968808
Performance Info.rm.amon Po.s’mva ,0963345136591571
Sin informaciéon |_.0278960290065965

Como se puede evidenciar en la tabla anterior, el ajuste porcentual fue menor en el caso en el cual no se
brindaba informacion alguna.

llustracion 13. Efecto Principal del factor Past Performance
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Finalmente, teniendo en cuenta que todos los factores analizados tienen efecto en el porcentaje de ajuste de
los participantes, fue necesario analizar cual tiene un efecto mayor de la siguiente manera:

Past performance Explicacion Presencia de rumor
Ajuste porcentual superior 0,096334514 0,096334514 0,116732729
Ajuste porcentual inferior 0,027896029 0,048984555 0,039360534
Diferencia 0,068438485 0,047349959 0,077372195

Como se puede evidenciar en la tabla anterior, en la casilla resaltada con color anaranjado, el factor que
tiene un mayor efecto descriptivo en el porcentaje de ajuste y por ende el factor que fue seleccionado para ser
incluido en el experimento N°2, fue la presencia de rumor. Esto quiere decir que incluir un rumor positivo
sobre el desempefio del software puede disminuir (en este caso en un efecto estimado de 7,8%) el porcentaje
de ajuste de los participantes.
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6.1.3. Interacciones Triples

Para visualizar y entender mejor la relacion de los tres factores en conjunto de este Experimento N°1 y su
incidencia en los resultados, se procedi6 a evaluar la interaccion con las medianas de los tres factores y su
resultado del porcentaje del ajuste porcentual, como se puede observar a continuacion:

Ajuste
EACTORES porcentual
Mediana
Informacién 0,06634
Con Informacion Negatlva. -
explicacién computador Info_rmaaon 0,05030
Positiva
Con Explicacion Sin informacién 0,04577
rumor computador Informacion 0,01250
Sin Informacion Negatlva. -
explicacién computador Info_rmacmn 0,06621
Positiva
Rumor Sin informacién 0,00868
computador Informacién 0,01213
Con Informacion Negatlva. -
explicacién computador Info_rmacmn 0,07286
Positiva
Sin Explicacion Sin informacién 0,06838
Rumor computador Informacion 0,16903
Sin Informacion Negatlva. -
explicacién computador Info_rmacmn 0,34275
Positiva
Sin informacion 0,12343

De acuerdo con la tabla anterior, se puede evidenciar que el menor porcentaje de ajuste en las medianas se da
con la siguiente combinacion de factores: Con rumor, sin explicacion y sin informacion; lo cual comprueba la
seleccion del factor del rumor, que fue significativo en las interacciones individuales. Se plasmaron las
interacciones triples para obtener una mejor visualizacion de la interaccion de los factores:

e Con Rumor

Medianas marginales estimadas de AJUSTE PORCENTUAL a

,07000

Medianas marginales estimadas
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e Sin Rumor

Medianas marginales estimadas de AJUSTE PORCENTUAL a
rumor_computador = Sin Rumor
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6.2. SEGUNDO OBJETIVO: evaluar el efecto de los diferentes niveles de los tres factores
seleccionados (uno de confianza en la fuente y dos de interface) en la confianza que se tiene en los
prondsticos de demanda hechos mediante software.

6.2.1. PRUEBA DE NORMALIDAD
Al aplicar el supuesto de normalidad a los residuos, se observa en el grafico que no cumple con este

supuesto y los datos no tienen distribucion normal, por lo tanto, las pruebas a realizar son no paramétricas.

llustracion 14. Prueba de normalidad experimento N°2.
Histograma
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Teniendo en cuenta que la significancia asint6tica es superior a 0,05, se acepta la hipétesis alterna que afirma
que los datos no tienen distribucion normal y por lo tanto las pruebas a realizar son no paramétricas.

6.2.2. Pruebas no paramétricas
Como se menciono anteriormente, teniendo en cuenta que los datos no tienen distribucién normal y

que el andlisis univariado de varianza no arroja datos concluyentes es necesario aplicar pruebas no
paramétricas.

6.2.2.1. Prueba de Mann-Whitney
Teniendo en cuenta que dos de los factores a analizar (Ubicacion del eje vertical y aplicacién o no

del rumor) son muestras independientes con dos niveles cada uno, la prueba no paramétrica seleccionada para
analizar los datos fue la de Mann-Whitney. A continuacion, se aplicara la prueba para cada factor de manera
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separada.

6.2.2.1.1. Rumor
Tras aplicar la prueba para este factor se obtuvieron los siguientes resultados:

Rangos Estadisticos de prueba®
Presencia N Rango Suma de Ajuste
de rumor promedio rangos porcentual
Con 180 179,37 32286,00 U de Mann-Whitney 15,996,000
pORAéEZTTB AL SN 180 181,63| 3269400| | W de Wilcoxon 32,286,000
Total 360 Z -,207
Sig. asintotica (bilateral) ,836

Como se puede observar en la tabla la anterior, la significancia asintética bilateral es superior a 0,05 por lo
que no se puede afirmar que la presencia o falta de rumor tenga algln efecto en el porcentaje de ajuste en el

prondstico.
Ajuste porcentual
Mediana
Presencia de rumor C_on ,0683755249968808
Sin ,0662096601189482

Como se puede ver en la tabla anterior, las medianas encontradas en los prondsticos con y sin rumor estan
separadas por un valor estimado de aproximadamente 2%, lo que genera que este no sea un factor

concluyente.

lustracién 15. Efecto Principal del factor Rumor
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6.2.2.1.2. Ubicacion del eje vertical
Tras aplicar la prueba para este factor se obtuvieron los siguientes resultados:

Rangos Estadisticos de prueba®
P(_)sici()n_ del N Rango Suma de Ajuste porcentual
eje vertical promedio rangos
AJUSTE Dere_echo 180 187,98 33836,50 U de Ma_nn-Whitney 14,853,500
PORCENTUAL Izquierdo 180 173,02 31143,50 W de Wilcoxon 31,143,500
Total 360 YA -1,364
Sig. asintética (bilateral) 173

Como se puede observar en la tabla la anterior, la significancia asintotica bilateral es superior a 0,05 por lo
que no se puede afirmar que la ubicacion del eje vertical tenga algun efecto en el porcentaje de ajuste en el

prondstico.
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Ajuste porcentual
Mediana
Posicidn del Derecho ,0683755249968808
eje vertical Izquierdo ,0528983147280507

Como se puede ver en la tabla anterior, las medianas del ajuste porcentual de los diferentes tratamientos del
factor difieren solamente en poco mas del 10%, lo que genera que los datos no sean concluyentes.

llustracion 16. Efecto Principal del factor Posicion del Eje.

Medias marginales estimadas de Ajuste porcentual

1,0000000000000000-

,8000000000000000-]

,5000000000000002-

marginales

,4000000000000000-]

",

,2000000000000000—

,0000000000000000]

T T
Derecho lzquierdo

eje_posic

6.2.2.2. Prueba de Kruskal-Wallis
Teniendo en cuenta que el factor restante (color del prondstico) tiene mas de 2 niveles se selecciona la prueba

no paramétrica de Kruskal-Wallis. Tras aplicar la prueba se obtuvieron los siguientes resultados:

Estadisticos de prueba®?

Rangos
Color asignado al Rango .
pronc’gtico N prom(gdio BT [paER T
Azul 120 198,40 Chi-cuadrado 33,404
AJUSTE Gris 120 207,14 gl 2
PORCENTUAL Rojo 120 135,96 Sig. asintotica ,000
Total 360

Como se puede ver en la tabla anterior, la significancia asintdtica es menor a 0,05 por lo que se puede afirmar
que el color del pronéstico tiene un efecto en el porcentaje de ajuste de los participantes de la siguiente

manera:
Ajuste porcentual
Mediana
Azul ,0683755249968808
Color Gris ,0963345136591571
Rojo | ,0278960290065965 |

Como se puede evidenciar en el porcentaje de ajuste porcentual que se muestra en la tabla anterior, el color
gue generd un menor porcentaje de ajuste fue el color rojo. Como mencionamos en los antecedentes de este
proyecto cada color tenia una caracteristica especial. El color azul esta relacionado con la confianza, el color

gris es un color neutro y el color rojo esta relacionado con la saliencia.
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llustracion 17. Efecto Principal del factor Color.
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6.2.3. Interacciones triples
Para visualizar y entender mejor la relacion de los tres factores en conjunto de este Experimento N°2 y su

incidencia en los resultados, se procedié a evaluar la interaccion con las medianas de los tres factores y su
resultado del porcentaje del ajuste porcentual, como se puede observar a continuacion.

Ajuste
Factores porcentual

Mediana

Presencia Con ,06837552

Azul ;
de rumor Sin ,12342696

Color Presencia Con ,07286168

Derecho asignado al Gris de rumor -
pronéstico Sin ,05029561
. Presencia Con ,01213369
Rojo -
Posicién del ei de rumor Sin | ,06634306
osicion del eje
! Azul Presencia Con ,00867863

de rumor Sin ,04577491

Color Presencia | Con | 34274716

Izquierdo i Gris
zqui asignado al de rumor Sin | 06620966

prondstico
Presencia Con ,16902715

Rojo :
de rumor Sin ,01250098

Como se puede ver en la tabla anterior, la interaccion que tuvo el menor porcentaje de ajuste (marcada
con color rojo) fue cuando el eje se colocé en el lado izquierdo, el color asignado al prondéstico fue el azul y se
incorporé el rumor. Teniendo en cuenta los antecedentes presentados en este proyecto el color con el cual se
esperaba que aumentara el nivel de confianza es el color azul. Los resultados del estudio apoyaron esta teoria
y corroboraron que incorporar el rumor positivo también puede disminuir el porcentaje de ajuste que se hace
al pronostico presentado.

Por otro lado, como se puede ver en las celdas marcadas con color anaranjado, el segundo y el tercer valor
mas bajo de ajuste porcentual se encuentra en diferentes interacciones en las cuales se empled el color rojo, lo
cual corrobora los resultados encontrados en las pruebas no paramétricas realizados en el apartado 6.1.3.
donde al analizar los datos de manera individual se pudo encontrar que el factor que mas influencia tuvo en el
aumento de la confianza fue presentar el prondstico en color rojo, es decir en un color Saliente. Teniendo en
cuenta que se esta analizando el comportamiento de tres factores, se decide emplear los resultados que tienen
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en cuenta las interacciones triples. Se plasmaron las interacciones triples para obtener una mejor visualizacion
de la interaccion de los factores:

e Eje Derecho

Medianas marginales estimadas de AJUSTE PORCENTUAL a eje_posic =
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Eje Izquierdo

Medianas marginales estimadas de AJUSTE PORCENTUAL a eje_posic =
Eje Izquierdo

,08000
[%2]
o ,07000 +
g 06000 4 =@=(Con Rumor
.a ’
@ ,05000 + «=@=Sin Rumor
<5}
E 104000 +
B0 ,03000 T
—
g}
£ 02000 +
&
% ,01000 +
5 ,00000 I I
S Azul Gris Rojo

Este experimento fue realizado con el fin de determinar si crear gréaficas en las cuales se resaltara el
pronostico con un color especifico, se modificara la ubicacién del eje vertical y se agregara un mensaje
adicional; podrian aumentar la confianza y por ende reducir el porcentaje de ajuste en la lectura de los
pronosticos. Teniendo en cuenta los resultados de este estudio se puede evidenciar que el color si tiene un
efecto significativo, ya que el porcentaje de ajuste fue menor en los dos casos que el prondstico se presenté en
un color diferente al gris (color neutro). Por otro lado, se pudo evidenciar que existe una interaccion
especifica entre los tres factores analizados con la cual se logré llegar al menor porcentaje de ajuste (0,0086)
al colocar el eje vertical al lado izquierdo, incluir el rumor positivo y presentar el prondstico en color azul, el
cudl fue 33% menor que la interaccion que presentd mayor porcentaje de ajuste (eje ubicado al lado izquierdo,
incluyendo el rumor y prondstico presentado en color gris) y 5,7 % menor que con la manera convencional en
la cuél se encuentran los prondsticos en los softwares principales (eje presentado al lado izquierdo, sin rumor
y en este caso empleando colores neutros).
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Para conocer la precision de este efecto obtenido, se procede a hallar el intervalo de confianza de las medianas
obtenidas anteriormente mediante el método de Bootstrap (Soporte Minitab, 2017). Los resultados de IC con
un nivel de significancia de 0.05 para las dos variaciones de la presencia de rumor se muestra a continuacion:

6.3. TERCER OBJETIVO: Realizar una experiencia de disefio de una interfaz que pueda ser utilizada

por los disefiadores de software de prondsticos de demanda, para aumentar la confianza de sus
usuarios en el pronostico de software.

Siguiendo la metodologia mencionada anteriormente se cre6 la interfaz que se encuentra como Anexo 10y
gue se ve de la siguiente manera:

llustracion 21. Ejemplo interfaz disefiada

GRAFICO N°9. COMPORTAMIENTO PRONOSTICO DE VENTAS EN
UN ANO (MES A MES) PARA EL PRODUCTO 9.

MEPZa\ A
N\ /\
\ N/
. N/ VAN / e
) \/ \/ N/ -
. v \/ ~/

A == Historico

Ventas (5)

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 11 12

Nota: El software ha sido exitoso para otras compafiias.
Fuente: Elaboracion propia con datos simulados.

Finalmente, la guia detallada que se encuentra como Anexo 11, explica de manera detallada todos los
aspectos que se tuvieron en cuenta para el disefio de la interfaz y puede ser muy Util para aquellas personas
interesadas en el disefio de graficas estadisticas que reduzcan el porcentaje de ajuste en los pronoésticos. En
esta guia no se incluyeron Unicamente los factores seleccionados de los resultados de este experimento, sino
que se incluyen todos los aspectos que deben contener las gréaficas estadisticas.

llustracion 22. Portada de la guia para elaboracién de gréficas estadisticas que ayuden a aumentar la confianza en la lectura de
prondsticos.

2017

Guia para la elaboracion de
graficas estadisticas que ayuden a
aumentar la confianza en la
lectura de pronosticos

6.4. CUARTO OBJETIVO: Determinar si hay una correlacion observable directamente por medio del
seguimiento ocular, entre la saliencia, la facilidad cognitiva y la confianza en los prondsticos de
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software.

Para cumplir con este objetivo se realizaron unas tablas de correlacion de Pearson entre el ajuste
porcentual y las diferentes areas de interés a analizar de la siguiente manera;

. Recuento de | Tiempo neto de Tiempo neto de
Tiempo neto de fiiaci6 - Recuento de -
. ijacion de permanencia N permanencia
permanencia[ms] S L fijacion del .
- . posicion del | [ms] posicién . [ms]Rotulo de
posicion del eje - - pronostico e
eje pronostico grafica
Cdgr;‘zz‘;';’r:‘ -0,069 -0,072 -113° -0,087 -0,027
AJUSTE Si
PORCENTUAL (bilat%lral) 0,193 0,175 0,032 0,101 0,61
N 360 360 360 360 360
Reqyer}tlo Tiempo neto de Recuento Tiempo neto de Recuent | Tiempo neto_de
de fijacion ermanencia de ermanencia ode permanencia
Rétulo de p[ms]Ventas fijacion '[Oms]Mensa.e fijacion [ms]Eje
gréfica de Ventas ! Mensaje Vertical
Cdgr;‘;ﬁ‘;'(‘)’: -0,054 -0,033|  -0,021 1217 -7 0,057
AJUSTE Sig
PORCENTUAL (bilate'ral) 0,309 0,537 0,697 0,022 0,026 0,285
N 360 360 360 360 360 360

Como se puede ver en las casillas resaltadas con color rojo de las 2 tablas anteriores, la significancia
asintotica bilateral fue menor a 0,05 en la correlacién realizada entre el ajuste porcentual y: tiempo neto de
permanencia en el prondstico, en el mensaje y recuento de fijacion en el mensaje; por lo que se puede afirmar
gue existe correlacién entre estos factores. Para confirmar este resultado se realizaron pruebas de correlacién
independientes entre el porcentaje de ajuste y cada una de las areas de interés que permitieron confirmar que
la correlacion existe en los casos mencionados anteriormente. Estas pruebas se pueden encontrar en el Anexo
7. Resultados SPSS Segundo Experimento, numeral 1.6.1 de la a) a la h).

La implementacion del disefio se llevd a cabo en varios sectores de la industria colombiana, dicha
informacidn se encuentra en el desarrollo del objetivo 5 en el apartado 4.5 de la metodologia.

7.
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Conclusiones y recomendaciones.

Las conclusiones y recomendaciones deben ser producto del analisis de los resultados observados en el
desarrollo del trabajo de grado.

7.1. Conclusiones

Cuando los participantes observaron durante mas tiempo el prondstico brindado en cada una de

las graficas el porcentaje de ajuste fue menor, por lo cual existe una correlacion.
Adicionalmente, existe la posibilidad de que la observacion dure mas tiempo por la existencia de
un color diferente, teniendo en cuenta los resultados en los experimentos anteriores.

El uso del color azul en el pronéstico aumenta la confianza, que teniendo en cuenta los

resultados de este experimento pueden conllevar a menores ajustes por parte de los participantes.
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7.2.

e Laimplementacion de algin mensaje en las graficas expuestas a los participantes conlleva a un
incremento al namero de fijaciones y el tiempo de procesamiento es mayor, generando que los
participantes reduzcan los ajustes realizados.

e El emplear rumores positivos resulta efectivo para disminuir los ajustes, mientras que explicar
las caracteristicas del software no parece influir significativamente en los ajustes realizados.

e EIl cambio del eje vertical (del lado izquierdo al lado derecho de la gréafica) con el objetivo de
aumentar la facilidad cognitiva no parece generar un impacto significativo en los ajustes. Sin
embargo, este cambio puede no arrojar resultados por la formacion y lectura de las graficas que
se nos ensefia durante la vida escolar, la cual genera una distraccion cuando el eje se encuentra
ubicado de manera diferente.

e Incurrir en mayores tiempos de procesamiento en el prondstico conlleva a menores ajustes al
mismo, quiza porque al demorarse mas el individuo analiza mejor la grafica y evita caer en
malas préacticas al momento de ajustar.

e Laconfianza en los pronésticos se ve afectada principalmente por las creencias particulares de la
persona (consigo misma), por la confianza que el usuario tiene en la fuente (en el software
generador del pronostico) y por la confianza que le brinda un consejo o rumor de una persona
cercana. Ademas, el elemento personal influye en la calidad del prondstico y tiempo incurrido
en ajustar.

Recomendaciones

e Cuando los participantes observaron durante mas tiempo y mas veces el mensaje brindado, en
este caso un rumor positivo sobre el desempefio del software, el ajuste porcentual del prondéstico
fue menor que cuando no se proporciond esta informacién, por lo que existe correlacién. Debido
a esto, la recomendacién es incluir este factor en las graficas de pronosticos para disminuir los
ajustes en los mismos.

e Datos histéricos no reales: Los datos histéricos empleados en estos experimentos no fueron
reales sino generados mediante variables controladas, por lo que las conclusiones expuestas
podrian variar al ser aplicadas en el mercado real.

e Recompensa por participacion en el experimento: Con el fin de garantizar que todos los
participantes tengan la misma motivacion por participar y tener un buen desempefio en el
experimento, se recomienda dar recompensas uniformes y en el mismo momento a todos los
participantes.

e Incluir un contexto claro (a qué momento del afio corresponden los periodos, a que industria
pertenece la compafiia) a los participantes, puede llegar a generar sesgos de acuerdo con los
conocimientos individuales de cada uno de ellos.



8. Glosario

Ajustes de juicio: Ajustes que se aplican a pronosticos originados por software estadistico y que
incluyen circunstancias excepcionales esperadas durante el horizonte de planeacion (Flides,
Goodwin, Lawrence, & Nikolopoulos, 2009).

Eyetracker: Es un monitor especial que lanza rayos infrarrojos a los ojos de quien lo usa. Estos
rayos rebotan en su pupila y vuelven al aparato, permitiendo asi calcular con precision donde
esta mirando. (Consultorio de usabilidad y disefio, 2007)

Saliencia: Propiedad de un estimulo que le hace sobresalir o atrae la atencion en un determinado
contexto. La saliencia ocurre en el momento mismo de la exposicion al estimulo, que guia la
atencion de manera selectiva, hacia algun aspecto especifico de ¢él, sin que haya una
predisposicion previa del perceptor P Tiene que ver con propiedades de la situacion estimular,
no con propiedades del perceptor. Asimismo, las caracteristicas visibles del estimulo suelen ser
mas salientes que las no visibles (Psicologia Social y de las Organizaciones, s.f.).

Seguimiento ocular: Es una tecnologia que permite seguir los movimientos oculares de una
persona para inferir qué mira y qué ve (Consultorio de usabilidad y disefio, 2007).

Serie de tiempo: Conjunto de observaciones referidas a una magnitud y ordenadas en el tiempo
(Céceres Hernandez, 2006)

Unidad de muestreo: Unidad que es objeto de seleccidn para constituir la muestra (Stanley,
1998)

MAPE: EI Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE o Mean Absolute Percentage Error) es un
indicador del desempefio del Pronéstico de Demanda que mide el tamafio del error (absoluto)
en términos porcentuales. (GEO, 2015)

9. Tabla de Anexos o Apéndices

Tipo de Enlace corto Relevancia para el
No. Anexo Nombre Desarrollo Archivo (https://goo.gl/) documento (1-5)

Soporte Disefio . .

1 Experimento 1 Propio Word https://goo.gl/oDFxbD 4

2 Primer Experimento Propio Excel https://goo.gl/zYQ9Fg 5
Documentos Primer . .

3 Experimento Propio Excel https://goo.gl/LBmfZn 4
Datos Primer . ]

4 Experimento Propio Excel https://goo.gl/y5ANXp 5

5 Consentimiento Propio Word https://goo.gl/Q5zZa6 2
Datos Segundo : .

6 Experimento Propio Excel https://goo.gl/xKkgsN 5
Resultados SPSS .

7 Segundo Experimento Terceros PDF https://goo.gl/Nr8KPC 5

8 Requerimientos Propio Word https://goo.gl/AWm83a 4

9 Datos Be Gaze Terceros Excel https://goo.gl/hVULTf 4

10 Interfaz Propio Excel https://goo.gl/tlomJf 5

11 Guia de Interfaz Propio Word https://goo.gl/2CyN8b 4
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