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ABSTRACT: The objective of this study is to analyze the impact on higher education by evaluating the

domino effect in the supply chain. Historical demand data for automotive components was collected from
interviews with automotive companies. Machine learning was then integrated to forecast supply chain
demand in the automotive industry, and systems dynamics was used to design a dynamic model to help
evaluate the domino effect. The results reveal that the domino effect increases delays in customer orders
and reduces finished goods inventory levels. The study also identifies the bullwhip effect, which
exacerbates the domino effect and negatively impacts the customer.

KEY WORDS: higher education, machine learning, supply chain, dynamic systems, domino effect.

INTRODUCCION.

En el afio 2020 cuando surgid la pandemia a causa del COVID-19, diversos sectores suspendieron sus
operaciones, tal es el caso de la industria y la educacion; por ejemplo, las empresas de autopartes dejaron
de trabajar, lo mismo sucedi6 en la educacion superior, debido a que las universidades tuvieron la
necesidad de impartir las clases en linea y adaptarse a las nuevas formas de ensefianza.

Las empresas por su parte optaron por solicitar estudiantes practicantes o investigadores a las
universidades para realizar actividades, clases o estancias de investigacion semestral de forma virtual en
el area de cadena de suministro (CS) para evaluar el efecto domin6 y otros aspectos que afectaban el
desempefio del negocio. El efecto domin6 (ED) consiste en la disminucion de la demanda por parte de los
clientes, debido principalmente, a la escasez de material y a la poca capacidad de respuesta del proveedor.
Debido a ello, y también a los cambios abruptos de productos solicitados por el cliente, se generan
problemas de calidad impactando directamente en las ventas, el tiempo de entrega y la rentabilidad,
ademads de menor participacion en el mercado, y de retrasos en los pedidos del cliente, Garvey y Carnovale
(2020) comentan que el efecto domino es un evento no planeado y no previsto que interrumpe el flujo de
materiales y productos en la cadena de suministro, lo que repercute negativamente en la satisfaccion del

cliente.
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En ese sentido, se gener6d una cascada de cancelaciones de pedidos a los proveedores, lo que afecto

también a las economias emergentes como el caso de México, donde la industria automotriz detuvo sus
operaciones. [vanov (2020) destaca que la pandemia favorece el efecto domind, al retrasar los tiempos de
entrega de materias primas, de 30 dias a 90 dias, de los proveedores de China y Estados Unidos.
Algunos estudios relacionan el efecto dominé en la cadena de suministro con la educacion universitaria.
Li (2020) propone analizar el efecto domin6 en una cadena de suministro educativa que involucre la
industria 4.0; por ejemplo, Ivanov et al. (2019) utilizan blockchain para predecir el efecto domind en
tiempo real; asi mismo, Hald y Coslugeanu (2021) identifican las disrupciones en la cadena de suministro
y Iftikhar et al. (2024) recomiendan capacitarse en analisis de datos para evaluar el efecto domind.

Yu y Aviso (2020) evaltian la vulnerabilidad de la cadena de suministro y como el impacto del efecto
domind va en aumento. Xue y Li (2023) se enfocan en una cadena de suministro resiliente cuando existe
presencia del efecto domind para mejorar la capacidad de respuesta. Kosasih y Brintrup (2021)
argumentan que el efecto domino es un factor de riesgo en la cadena de suministro y Lei et al. (2024) lo
mitigan utilizando redes neuronales. Truong et al. (2025) proponen mejorar la colaboracion entre la
educacion superior y las empresas con tecnologias de la informacion para afrontar la variabilidad en la
demanda; ademas, Kim et al. (2025) proponen capacitar a los estudiantes en semiconductores para reducir
el desabasto de materias primas y asi mitigar al efecto domin6 en la cadena de suministro.

Estudios recientes han aplicado algoritmos de machine learning para predecir la demanda en la cadena de
suministro como Liu et al. (2022), quienes predicen el impacto del efecto domind con redes bayesianas,
otros como Hosseini y Ivanov (2020) lo analizan, afiadiendo a éstas los algoritmos de machine learning.
Aslay y Ting (2022) utilizan el algoritmo Random Forest para anticipar el efecto domind. Ntakolia et al.
(2021) estiman las 6rdenes atrasadas para evaluar el riesgo disruptivo. Modgil et al. (2022) ajustan el nivel

de inventario para mitigar el efecto domind.
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Mitra et al. (2022) proponen la combinaciéon de machine learning con Random Forest y XGBoost para

pronosticar la demanda en la cadena de suministro que ayude a mejorar el stock de seguridad. Hoque et
al. (2021) proponen un modelo dinamico para pronosticar la demanda en la cadena de suministro
disruptiva utilizando machine learning; esto para aumentar las 6rdenes entregadas.

Bhuvaraghavan y Matheen (2024) predicen la demanda en la cadena de suministro durante el Covid-19,
utilizando el algoritmo Random Forest para visualizar el efecto domin6. Riad et al. (2024) incorporan
machine learning para anticipar la disrupcién de la cadena de suministro, reduciendo los riesgos de
faltantes. Ivanov y Dolgui (2021) predicen las disrupciones e impacto del efecto domino, utilizando
Digital Twin. Sodiya et al. (2024) utilizan machine learning para pronosticar la demanda con una mayor
precision a fin de identificar las disrupciones y optimizar los niveles de inventario, minimizando los costos
asociados al mejor riesgo de desabasto o al exceso de inventario.

También se reportan estudios que evaluan el efecto dominé en la cadena de suministro con dinamica de
sistemas, como Wilson (2007) quien analiz6 la disrupcion en el transporte para conocer el impacto en el
nivel de servicio; por su parte, Bueno-Solano y Cedillo-Campos (2014) aumentaron el nivel de inventario
en un 600% como medida de proteccion. Sanchez-Ramirez et al. (2020) analizaron la probabilidad de falla
de una maquina por la escasez de refacciones y la forma en que afect6 en el inventario de productos
terminados y tiempos de entrega.

Badakhshan et al. (2020) analizan los costos de inventario y 6érdenes atrasadas combinando dinamica de
sistemas y algoritmos genéticos. Llaguno et al. (2021) evaltan el nivel de inventario en la cadena de
cadena de suministro y su influencia en el nivel de servicio. Olivares-Aguila y ElMaraghy (2021)
cuantifican el efecto domind que impacta en el nivel de servicio, el nivel de inventario, los costos y la
rentabilidad.

Duan et al. (2021) evaluaron el nivel de inventario que influye en la disrupcion del flujo de materiales y

analizaron los riesgos en el transporte al reducir el nivel de inventario. Rathore et al. (2021) estudiaron la



5
disrupcion en el transporte con un ajuste en el nivel de inventario y en el tiempo de entrega. Lai et al.

(2023) evaluan el riesgo disruptivo al considerar el stock de seguridad, y un tiempo de entrega constante.
Ghadge et al. (2022) visualizan el efecto domind causado por los riesgos en la demanda y proveedores y
su efecto en el nivel de servicio y en la satisfaccion del cliente.

Cannella et al. (2021) evaltian la cantidad de 6érdenes enviadas al cliente mediante un ajuste en el nivel de
inventario. Disney et al. (2021) analizan las ventas perdidas en la cadena de suministro y su efecto en el
nivel de servicio. Oetomo et al. (2025) mitigan el efecto latigo para mejorar la resiliencia posterior a las
disrupciones, integrando machine learning con dinamica de sistemas. Bussieweke et al. (2024) mitigaron
el efecto domin6 basados en datos secundarios de la industria aeroespacial, considerando el nivel de
inventario y las 6érdenes enviadas al cliente.

Se concluye, que el analisis y evaluacion del efecto domind en la CS es un parteaguas, ya que por un lado
se deben cumplir con los requerimientos de los clientes y el nivel de servicio, en entregas oportunas y en
cantidades y calidad acordadas, y por otro, la disminucion de los costos asociados, ya sea en el transporte
o en los niveles de stock; por tanto, a partir de dichas premisas, en este trabajo se pretende evaluar el efecto
domin6 en la cadena de suministro del sector automotriz, integrando machine learning y dinamica de

sistemas como un ejercicio para conocer el impacto de su uso en la educacion superior.

DESARROLLO.

Metodologia.

En la metodologia de esta investigacion se incluyen seis etapas que se organizan como una combinacion
al usar machine learning y dindmica de sistemas, y mostradas en la Figura 1, que indica el orden de cada

etapa, y en los parrafos posteriores se explican a detalle cada una.



Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 Etapa 5 Etapa 6
Definir Disenar, apa Comparar
atributos validar y Determinar Representar el Interpretar y P
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dominé dominé flujo modelo sensibilidad
\ S \ g \ g \ g

Figura 1 Metodologia de investigacion usada.

Etapa 1. Definir los atributos sobre la variabilidad del efecto dominé.

En esta primera etapa y como resultado de las entrevistas realizadas a los gerentes en empresas
automotrices y de larevision de la literatura realizada, se definen las variables demanda, inventario, tiempo
de entrega variable y efecto latigo asociadas a la variabilidad del efecto latigo, que impactan directamente

en el efecto domino.

Etapa 2. Diseiiar, validar y aplicar un cuestionario sobre el efecto domind.

En la segunda etapa, se disefid el cuestionario electronico sobre el efecto domind en la cadena de
suministro del sector automotriz 2025, utilizando los atributos anteriores y algunos criterios de inclusion
en la muestra, al considerar método estratificado por estar dirigido a directores, gerentes, € ingenieros que
laboran en empresas de autopartes de nivel uno y nivel dos, considerando el nivel de educacién minimo
de preparatoria con experiencia de tres afios en adelante; esto con el fin de recolectar informacion veridica
y confiable para evaluar los factores de riesgo a que estan expuestas las empresas, y apoyados por la
revision de la literatura.

El cuestionario se evaltia por el Comité de Etica para proteger los derechos de los participantes mediante
la politica de privacidad y confidencialidad de la informacion. Antes de contestar el cuestionario, los
responsables de los departamentos de compras, logistica, planeacion y cadena de suministro tienen la

libertad de dar su consentimiento para participar y autorizar que la informacion se utilice con fines
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académicos. El cuestionario est4 integrado por tres secciones; riesgo en los proveedores, evaluacion de

los factores de riesgo, y costos de desempefio de la cadena de suministro.

En la seccion uno se identifica como las empresas perciben el riesgo de sus proveedores y que influyen
en la disrupcion de la cadena de suministro del sector automotriz ya sea por el proceso de abastecimiento
de materias primas o por su relacion con los proveedores. Laguir et al. (2023) evaluaron la disrupcion de
la cadena de suministro en los proveedores, utilizando 16 items, y a partir de ellos, se tomaron en
consideracion algunos de ellos; por ejemplo, el deterioro de material, los paros de linea de produccion, los
accidentes naturales, el error en los pronodsticos, la inestabilidad de la demanda, los retrasos de los
proveedores, el decremento de la demanda, la relacion con los proveedores, el incremento de los costos
de materiales, la escasez de materiales, los costos de penalizacion, el nivel de inventario, el ajuste del nivel
de inventario, la capacidad de respuesta, y la seguridad del producto; para ello, se considerd una escala de
valoracion tipo Likert con puntuacion de 1 (nunca) al 5 (siempre).

En la seccidn dos se busca identificar los factores de riesgo que perciben las empresas y que influyen en
la disrupcion de la cadena de suministro ocasionada por la demanda, el inventario y el tiempo de entrega.
Tomando en cuenta el trabajo de Ivanov (2019), donde evaluaron la demanda del cliente, el inventario, y
el tiempo de entrega, todos ellos que favorecen al efecto latigo e influyen en el efecto domino, se lograron
integrar 28 items usando la escala Likert, escala del 1 (nunca) al 5 (siempre), y especialmente para el
factor tiempos de entrega, la escala con valoraciones de 1 (diaria), 2 (seminal), 3 (quincenal), 4 (mensual),
5 (bimestral).

En la seccion tres se analizan los costos asociados a los inventarios, al nivel de servicio, a la satisfaccion
del cliente, obtenidos en la cadena de suministro en la empresa de acuerdo con sus operaciones realizadas.
Bevilacqua et al. (2020) identificaron los costos de desempefio de suministro, utilizando 14 items con
escala Likert de 1 (nunca) al 5 (siempre). Se realiz6é una prueba piloto del cuestionario electronico al

enviarles el enlace a tres gerentes expertos en cadena de suministro, a dos egresados de ingenieria en
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logistica y transporte con menos de tres afios de experiencia, y a un académico especialista en logistica y

cadena de suministro para contestar y validar la semantica. El cuestionario mejorado se aplicé de manera
electronica usando Google Forms a 54 empresas de autopartes, de un total de 100, en el estado de
Guanajuato y Querétaro, México, en el periodo del 3 de agosto al 21 de noviembre del 2025 y asi para

recolectar informacion para validarlo estadisticamente.

Etapa 3. Determinar las ecuaciones del modelo para evaluar el efecto domino.

En esta siguiente etapa, se determinan las ecuaciones del modelo para evaluar el ED con dindmica de
sistemas; asi mismo, se entrevista a los encargados de los departamentos de logistica, la planeacion de la
demanda, la cadena de suministro y compras para obtener informacion cuantitativa con respecto a los
prondsticos de la demanda, al inventario inicial, a los tiempos de entrega de proveedores y clientes, al
nivel de cumplimiento, al retraso de pedidos y los costos de mantener el inventario, asi como la gestion
del pedido para alimentar las ecuaciones. Es un modelo de una cadena de suministro que incluye a
proveedores nivel 1 (Tier 1) y armadoras (ensambladoras) en el periodo (t), donde el cliente revisa su
nivel de inventario para solicitar un pedido al proveedor g;.

La demanda del cliente D, se comporta de manera normal y determina si existe una demanda insatisfecha;
con ello, se genera un pedido atrasado. Se considera un tiempo de entrega (LT) variable. Sinchez-Ramirez

et al. (2020) proponen la ecuacion 1 para el inventario de materia prima (RMI); a continuacion:
RMI; = RMI,, + fOt(RRM — URM)dt (1)

donde RRM son las 6rdenes de materia prima enviadas por los proveedores, y URP se refiere a las 6rdenes
de productos terminados en embarques. Olivares-Aguila y EIMaraghy (2021) definen la ecuacion 2 como

inventario de productos terminados, mostrada a continuacion:

FGP = FGPy, + [,(OPC — PE)dt  (2)
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donde OPC son las 6rdenes preparadas a enviarse y PE se refiere a las 6rdenes de productos terminados

entregados al cliente. Olivares-Aguila y EIMaraghy (2021) definen la ecuacion 3 como el inventario en

procesos, como SC muestra:
WIP = WIR, + [[(PR—0S)dt  (3)

donde PR es la tasa de produccion y OS son las 6rdenes en embarques. Olivares-Aguila y EIMaraghy

(2021) definen la ecuacion 4 como ordenes en embarques, como se muestra:
ODC = DELAY(WIP, LT) (4)

donde WIP es el inventario en procesos y LT es el tiempo de entrega. Oetomo et al. (2025) proponen la

ecuacion 5 para las 6rdenes enviadas, como se muestra:
OE = h¢(X) + SF * (SS —IP) (5)

donde 4 s (X) es el prondstico de la demanda, SS es el stock de seguridad, /P es el inventario posicion, y
SF es el factor de seguridad. Ramakrishna et al. (2023) proponen la ecuacion 6, para el prondstico de la

demanda, utilizando el algoritmo de machine learning AdaBoost regresor, mostrado enseguida:
T 1
hi(X) = argmax 31, (log - ) he(xy)  (6)

donde h¢(X) minimizar el error, x es la demanda real que representa el 70% de los datos de entrenamiento,
y es la demanda pronosticada que representa el 30% de los datos de aprendizaje del modelo, 5; representan
la aproximacion de pardmetros entre 0 y 1. Bueno-Solano y Cedillo-Campos (2014) proponen la ecuacion
7 para calcular la posicion del inventario y que indica la cantidad econdmica a solicitar al proveedor, como

s€ muestra:

IP = FGI — BO + WIP (7)
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donde FGI es el inventario de productos terminados, BO son las érdenes atrasadas, y WIP es el inventario

en procesos. Disney et al. (2021) proponen la ecuacion 8 para evaluar las ventas perdidas, como se

muestra:

IS = OE < h¢(X) (8)
donde OE son las ordenes enviadas, h¢(X) es el prondstico de la demanda. Badakhshan et al. (2020)
proponen la ecuacion 9, para el efecto latigo, como se muestra:

VAR(OE)

BWE = VAR(CU) ©)

donde OF son las 6rdenes enviadas, CU es la demanda actual. De la Cruz Madrigal et al. (2025) proponen

la ecuacion 10 como la demanda actual, como se muestra:

CUg: = h(X) * (Normal(1,DV))  (10)

donde h(X) es la demanda pronosticada, DV es la variacion de la demanda de 0 < CU < 1, k = 3 ensamble,

k =2 es el proveedor Tier 1, k =1 es el proveedor Tier 2. t es el tiempo en meses de 1 a 61.

Etapa 4. Representar el modelo en un diagrama de flujo.

En la etapa cuatro, primero se genera el matematico para incluir las variables que permiten modelar el
efecto domin6 en la cadena de suministro en el eslabon Tier 1 dedicado a suministrar componentes
automotrices para el ensamble del vehiculo; para tal caso, se realiza un diagrama de flujo que integra las
variables de flujo, de nivel y los parametros.

Las variables de flujo se caracterizan por las cantidades que ingresan y salen del sistema y se representan
con flechas. Las variables de nivel se refieren al stock de materiales que se tiene en almacén, la cantidad
de inventario en procesos, y la cantidad de productos terminados disponibles; asi mismo, la cantidad de

ordenes atrasadas que necesitan entregarse al cliente y son representadas por cuadrados. Finalmente, las
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variables auxiliares son los parametros que se utilizaron en este modelo como: el factor de seguridad, el

tiempo de entrega, la tasa de capacidad disruptiva, % de variabilidad de la demanda, el retraso de pedidos,
el tiempo de entrega minimo, el tiempo de ajuste, y se representan con circulos.

Para realizar la simulacién del modelo con diversos escenarios se utiliza el software Stella Architect
Version 3.4.1®, usando la informacion histérica de la demanda de 61 meses (del afio 2019 al 2024). Esta
corresponde a la cantidad de materiales de tipo automotriz, obtenida a partir de los datos reales
proporcionados por las empresas automotrices durante la entrevista a gerentes y directivos. En la Figura
2 se muestra el diagrama realizado donde se indica cudndo el proveedor Tier 1 le solicita materia prima a
su proveedor acorde a la demanda solicitada por la armadora; con ello, se evalian los diversos parametros
y variables de respuesta.

La politica de inventario establece al proveedor Tier 1 verificar el nivel de inventario que cuenta en su
almacén de materiales, de acuerdo con el nimero de pedidos recibidos; esto para lograr cumplir con lo
solicitado. Se considera un retraso de dos semanas por parte del proveedor Tier 2 a causa de la escasez de
materiales a nivel global. El proveedor Tier 1 le envia el pedido al proveedor Tier 2 cuando el inventario
alcanza el punto de reorden con una politica de revision periddica y de reabastecimiento. El proveedor
Tier 1 establece manufacturar, de acuerdo con la orden que recibi6 por parte de la armadora cuando el
inventario de materia prima que tiene en su almacén es menor al punto de reorden; es decir, se programa
la produccion de acuerdo con los requerimientos del cliente.

En el modelo se incluye la disrupcion de la cadena de suministro, misma que inicia cuando falta inventario
de materiales en el almacén; por lo que después de esto, se libera la orden de produccion. La forma de
calcularlo se hace cuando la cantidad de materia prima es mayor o igual a la capacidad minima dividida
entre la capacidad actual y las 6rdenes enviadas al cliente por parte del proveedor Tier 1; ademas, también
en el modelo se calcula la capacidad actual, misma que se determina con la capacidad total del proveedor

Tier 1 multiplicada por la capacidad disruptiva de 0 < DCR< 1.
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Las ordenes Tier 1 son el maximo de la diferencia entre el inventario maximo menos tamafio de lote, que

es determinado por el inventario de productos terminados y se suman las 6rdenes atrasadas menos el
inventario en proceso con un ajuste en las 6rdenes. Las ordenes listas por embarcarse tienen un retraso de
maximo cuarto semanas equivalentes a un mes de produccion. Para iniciar con la evaluacion del inventario
se considera como 2300 piezas como inventario inicial, y lo cual equivale a una semana de inventario.
La politica de entrega a la armadora es la cantidad minima entre el inventario de productos terminado y
las 6rdenes confirmadas, incluyendo retraso en las 6rdenes, debe ser mayor que cero, y como resultado se
entregan las 6rdenes confirmadas.

Se calcul6 el nivel de servicio que es la cantidad de pedidos entregados al cliente entre las 6rdenes
confirmadas que son la suma de la demanda mas las 6rdenes atrasadas divididas entre el tiempo de ajuste

de dos semanas.

Inventario de

Inventario en procesos productos terminados \ /()
/[ . .
\ﬁ > %Tlempo de entrega min
{ ) 'd
<>=6={>‘ + ~ + () DO

Capacidad de produccion Ordenes en embarques

Inventario posicion
O/—\ b

Tasa disruptiva

Productos entregados

Capacidad actual

O/ Ordenes enviadas
-
Capacidad del proveedor O
~ Ventas perdidas

{
i\

Ord "f\
raenes en lrme\o

Tiempo de ajuste

Stock de segurudad “'

Ordenes atrasadas ?

Factor de segurldad ﬁ \;— <\
=< W

, 4
Ordenes atrasadas entregadas

Ingreso de ordenes etrasadas
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Variabilidad de la demanda

Pronéstico de la demanda

Figura 2. Modelo para evaluar el efecto domino en la cadena de suministro.
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Para evaluar la disrupcion, se incorpora la tasa de capacidad disruptiva con valores de 0 <X < 1, donde el

cero indica que no hay disrupcion, 0.25 indica paros técnicos en la empresa por el retraso de materiales y
fallas en el equipo, 0.50 indica escasez de material debido al proveedor, y 0.7 a 1.0 indica que existe
disrupcion severa equivalente a 15 dias de suspension de operaciones causadas por la pandemia y
cuestiones geopoliticas de los paises. El total de capacidad disruptiva es de 2600 unidades equivalente al
25% de la produccién mensual y que incluye la capacidad actual de 10300 unidades por mes, con una

eficiencia de linea de produccion del 75 %.

Etapa 5. Analizar la informacion obtenida.

En la etapa de analisis, primero se incorpora la tasa de capacidad disruptiva con diversos valores para
evaluar la disrupcion (efecto domind) y considerando los siguientes parametros: tiempo de entrega, tasa
de capacidad disruptiva, variabilidad de la demanda, tiempo de ajuste de dos semanas, tiempo entre
ordenes, factor de seguridad, y tiempo minimo de entrega.

Un modelo de dindmica de sistemas en la cadena de suministro permite analizar diversos resultados a
partir del conjunto de variables incluidas, a fin de comprender la relacion causal entre ellas y determinar
mejoras en toma de decisiones o ajustes pertinentes dentro de las empresas para reducir costos, gestionar
mejor los inventarios, o mejorar el nivel de servicio al cliente; en definitiva, conocer de manera previa una

posible disrupcion.

Etapa 6. Analisis de sensibilidad del modelo.

Finalmente, en esta etapa se comparan los resultados obtenidos y se validan de manera empirica usando
un analisis de sensibilidad. En la Tabla 1 se muestran los indicadores usados tales como la demanda, la
cantidad de pedidos enviados al cliente, asi como el tiempo de interrupcion de la CS. Se observan cuatro

diferentes escenarios.
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Tabla 1. Analisis de sensibilidad.

| LTen | Tasa | Variabilidadde |  Deriodo Ajuste del
Escenarios . . disruptivo en mnventario en
meses disruptiva la demanda :

meses Retraso piezas
1 0.25 0 0 0 0.25 2500
2 0.50 0.5 -0.50 0.50 0.50 5000
3 0.75 0.7 0.50 0.75 1 7500
4 1 0.7 -0.50 1 1 10000

Elaboracion propia.

Resultados del disefio, validacion y aplicacion del cuestionario.

A partir del cuestionario elaborado y siguiendo el proceso de evaluacion y validacion de este, primero se
envio al comité de ética de la Universidad Autonoma de Ciudad Juarez antes de aplicarlo a las empresas.
Una vez que se recibid el resultado favorable, se inicid con la recoleccion de datos a partir del 03 de agosto
del 2025, de manera electronica, con el cuestionario realizado en Google Forms, logrando hasta el
momento la respuesta de 54 empresas de autopartes de un total de 100 empresas que estan consideradas.
La informacién recabada servird para evaluar como estas perciben el riesgo en sus proveedores, la
demanda de sus clientes, el inventario, los tiempos de entrega, el efecto latigo que influyen en el efecto
domind que impactan en los costos de desempefio como son el nivel de servicio y la satisfaccion del
cliente.

En la Figura 3, se muestra una participacion del 54% de 100 empresas automotrices, donde el 41% de las
empresas contestadas son del departamento de cadena de suministro, 25% logistica, 25 planeacion, 8%
compras. El 75% de los gerentes tiene licenciatura terminada con mas de 5 afios de experiencia en el
puesto; asi mismo, el 59% de las empresas corresponde a proveedores Tier 1 con alrededor de 500

empleados y el 41% son proveedores Tier 2 con 101 a 200 empleados.
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Figura 3. Cuestionario sobre el efecto domino de la cadena de suministro.

Se validé el cuestionario estadisticamente con 58 preguntas donde contestaron 54 empresas del sector
automotriz tanto metal mecénico, inyeccion de plasticos y ensamble, entre otros, utilizando el software
SPSS 21.0 ®; para ello, se uso el indice Alfa de Cronbach a fin de determinar la fiabilidad y la consistencia
interna del cuestionario. Se obtuvo como resultado un valor de 0.853, siendo un valor aceptable para este
indice, indicando con ello que el cuestionario es pertinente y fiable para continuar, aplicindose a las

empresas de la industria automotriz y obtener informacion sobre cadena de suministro y efecto domino.

Prondstico de la demanda con machine learning.

Para realizar pronosticos y estimaciones se utilizan diversos algoritmos de machine learning; sin embargo,
el algoritmo AdaBoost Regresor demostrd tener una mayor precision comparado con los modelos de series
de tiempo tradicionales. En la Tabla 2, se muestra una comparativa de dos algoritmos de machine learning,
el Random Forest y el AdaBoost Regresor con los modelos de pronostico tradicionales de suavizacion
exponencial y de modelo de Hold.

Se observa que el algoritmo AdaBoost Regresor mejord un 45% con respecto al modelo de suavizacion
exponencial, un 47.5% con respecto al modelo de Hold, y un 21.4% con respecto al algoritmo Random
Forest. El algoritmo logro el aprendizaje para detectar el patron de comportamiento de la demanda de los
componentes automotrices (cantidad de tanques de gasolina para autos).

El codigo generado en Python para el prondstico de la demanda con el algoritmo AdaBoost se exporto a

Excel para mejorar su posterior analisis; después, el archivo Excel se import6 desde Stella Architect para
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evaluar los niveles de estimacion de la misma, y continuar con el modelo dindmico. Los resultados

obtenidos se muestran en la Figura 2.

Tabla 2. Comparacion de modelos de prondstico.

Modelos de pronodstico MSE MAE MAPE
Suavizacién exponencial simple 455758 538 8
Modelo de Hold 506851 559 8.4
Random Forest 222081 374 5.6
AdaBoost Regresor 118122 288 4.4

Elaboracion propia.
En la Figura 4, se indica la comparativa entre la demanda respecto la proyeccion que se realizd en el
software Python con algoritmos de machine learning. En la fase uno, se utilizo el 70% de los datos de
entrenamiento del modelo. En la fase dos, se aplicaron el 30% restante para el aprendizaje del modelo,
donde la linea roja muestra el comportamiento de los datos reales de la demanda con una demanda
intermitente a causa de paros técnicos que se llevaron a cabo en los meses marzo del 2020 hasta agosto

del 2020 por la pandemia.

— real
10000 - —— prediction

2000 -
8000 -
Jooo -
6000 -

5000 -

4000 -

Figura 4. Pronostico de la demanda de autopartes.
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Analisis de la informacion obtenida.

En la Figura 5, se observa que durante los meses de enero a marzo del afio 2020 se entregaron las 6rdenes
completadas de acuerdo con los requerimientos solicitados por cliente; sin embargo, a partir del mes de
abril del mismo afio, cuando la cadena de suministro del sector automotriz suspendid operaciones a causa
del COVID 19, se disminuyeron drasticamente las 6rdenes entregadas al cliente.

Posteriormente, la industria automotriz comenzdé a recuperarse al incrementar la demanda de componentes
en un 80%; en este caso, se observaron incrementos de 4500 a 8300 piezas (tanques de gasolina) en un

periodo de tres afios.

20k
17.8k

15.6k
13.3k
1.1k

8.89k

Pieces

6.67k

4.44k

2.22k

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61
Months

Figura 5. Ordenes enviadas al cliente.
En la Figura 6, se analiz6 el nivel de inventario de productos terminados que indican un impacto en la
reduccion del 66% del nivel de inventario de productos terminados; esto debido a la suspension de labores
en la industria automotriz en México a causa del COVID 19 durante el primer semestre del afio 2020.
Posteriormente, se incrementd un 30% el nivel de inventario que representa una semana de stock de

seguridad que ayuda al proveedor Tier 1 a abastecer la demanda del cliente.
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Figura 6. Inventario de productos terminados.

En la Figura 7, se muestran las ventas no concretadas, lo cual sucede cuando las 6rdenes enviadas al cliente
son menores que la demanda solicitada. La linea indica que durante los meses de abril a septiembre del
2020 se incrementaron las ventas perdidas en un 80% debido al inicio de la Pandemia que causo
cancelaciones de pedidos por la suspension de operaciones en toda la cadena de suministro del sector
automotriz y a nivel global. Esto demuestra la presencia de la disrupcion causada por elementos adversos

a la propia gestion de la CS.

2k

1 16 31 46 61
Months

— Lost sales

Figura 7. Ventas perdidas.
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Analisis de sensibilidad.

En la Figura 8, se muestran las 6rdenes enviadas a la armadora, y en la linea azul se presenta el escenario
uno donde no hay disrupcidn; no obstante, se observa que de abril a agosto del 2020 disminuyeron las
ordenes enviadas al cliente causadas por el decremento de la demanda. El escenario dos esté representado
por la linea rosa discontinua que indica la presencia de una disrupcion parcial a causa de los paros técnicos
en la industria automotriz; esto debido a una cascada de cancelacion de pedidos realizada por los clientes.
En el escenario tres, mostrado con la linea azul discontinua, se muestran resultados de la presencia de una
disrupcion severa por la suspension de operaciones durante 30 dias y que indica la inestabilidad en el
cumplimiento de los pedidos solicitados por la armadora; esto precisamente debido al incremento en los
tiempos de entrega por parte del proveedor. Posteriormente, la industria automotriz comenzé a recuperarse
al incrementar la demanda de componentes en un 80%; en este caso, se observan incrementos desde 4500

a 8300 unidades en un periodo de tres afios.

10.1k
22.8k
26.1k
1/7./K
20.3k
15.2K
17.4k
12.7k
14.5k
TU.TK
11.6k | !
_rok |
871k | L
5.U7K |'
581k |
2.038K .
29k ||

Pieces

H i 1 . H ! ' i H .. : 1 . H
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61
Months

—— Sin disrupcion Ordenes enviadas por Tier 1
-------------- Disrupcion parcial Ordenes enviadas por Tier 1
- . — - Disrupcion severa Ordenes enviadas por Tier 1

Figura 8. Escenarios de 6rdenes enviadas al cliente.
En Figura 9, se muestra la evaluacion del efecto domind en la industria automotriz al comparar las 6rdenes
enviadas de parte del proveedor Tier 1 (linea azul) con una disrupcion severa con los pardmetros y
comparadas con la demanda. Se utilizé una tasa de capacidad disruptiva de 0.7, una variabilidad de la

demanda -0.50, y un mes como tiempo de entrega. Estas son estimaciones basadas en Olivares-Aguila y
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ElMaraghy (2021), que establecen que el cero es sin disrupcion, el 0.5 es disrupcion parcial y el 1.0 es

una disrupcion es severa.

La variabilidad de la demanda supone valor de -0.5 < D < 1. El tiempo de entrega se obtuvo de las
entrevistas realizadas a los gerentes en la industria automotriz. La demanda (linea roja discontinua) indica
que el proveedor incremento las 6rdenes atrasadas, debido a que la varianza de las 6rdenes entregadas con
respecto a la demanda es de 1.08, indicando asi que el proveedor corre el riesgo de generar efecto latigo,
y asimismo, influir en la presencia del efecto domind debido a que el Tier 1 utiliza una politica de
reabastecimiento que incluye a las o6rdenes atrasadas mas la demanda solicitada por el cliente. Este
comportamiento genera la aparicion del efecto latigo; por ello, es clave evaluar primero a los proveedores

de nivel 1.

25.4k
22.4k
19.6k
19.8k
16.8k
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14.1k
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151
-2.63k
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-------------- Ordenes enviadas - - - - Demanda actual

Figura 9. Efecto latigo en la cadena de suministro.
En la Figura 10, se muestra el comportamiento del efecto dominé en la cadena de suministro; para ello,
se utilizo el escenario 4 que indica que existe una disrupcion severa debido a que el tiempo de disrupcion
es entre 20 y 30 dias de paros de linea durante la Pandemia. En este escenario disminuy6 la demanda
mensual un 50%, con un inventario de 2300 equivalentes a una semana de inventario en la empresa, lo
cual favorece también la presencia del efecto domind; por otro lado, se identifica un tiempo de retraso de

dos semanas por parte del proveedor Tier 2, y como resultado de esto la demanda (linea roja punteada) es
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mayor que las 6rdenes enviadas al cliente (linea azul), indicando que existe efecto domino en la cadena

de suministro; ademads, con este escenario se incrementa la demanda insatisfecha. Esto significa que el

cliente no recibe los productos solicitados al proveedor.

10.4k r

5.19k

1 16 31 46 61
Months

—— Ordenes enviadas - - - Demanda actual

Figura 10. Efecto domind en la cadena de suministro.

CONCLUSIONES.

Como conclusion, el efecto domind en la cadena de la industria automotriz tuvo un impacto positivo
debido a que las empresas solicitaron a las universidades alumnos para desarrollar su estancia profesional
de forma virtual; asi mismo, impulso a los alumnos a mejorar su autoaprendizaje en machine learning para
pronosticar la demanda con mayor precision ayudando a las empresas a cuantificar el nivel de inventario
de dos semanas para producir los requerimientos del cliente.

Al integrar el modelo dindmico con machine learning fue posible evaluar el impacto del efecto domin¢ al
reducir el nimero de 6rdenes recibidas por el proveedor de nivel 2 (Tier 2); ademas de disminuir los
niveles de inventario de productos terminados que incrementd las Ordenes atrasadas, generandose
desabasto de material durante la pandemia. Estos escenarios permiten a los gerentes comprender la
importancia de detectar y evaluar la disrupcion en la cadena de suministro para prevenir desabasto de

material.
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En este caso se incorpord un modelo dindmico con machine learning para mejorar las predicciones, siendo

una contribucion de conocimiento al integrar nuevos métodos para evaluar el efecto domino en la industria
automotriz y en la cadena de suministro. Este modelo revela como el efecto latigo es el principal factor de
riesgo en la presencia del efecto domind y que causa un incremento en la demanda insatisfecha del 50%,
generandose en consecuencia mayor incertidumbre en la demanda.

Importante, por otro lado, es considerar los costos asociados a ese desabasto de material, ya que en la
cadena de suministro cuando sucede un efecto negativo a alguna de sus etapas se generan efectos
posteriores a lo largo de ella, ocasionando no solamente falta de productos sino también perdidas
monetarias por los costos asociados a la falta de ellos o a la urgencia de hacerlos llegar a tiempo para el
cliente.

En la industria automotriz, ese modelo tiene implicaciones industriales practicas al conocer los principales
elementos necesarios para evitar la presencia de disrupciones; es decir, contribuye porque al ser un modelo
dindmico a partir de datos reales de empresas; en este sector, se pueden estimar posibles efectos adversos
en lo futuro, permitiendo con ello tomar acciones correctivas ya sean de comunicacion, coordinacion,
informacion compartida u ajustes en la demanda o niveles de inventarios permitidos.

Finalmente, al incorporar algoritmos de machine learning se pueden estimar futuros comportamientos de
demanda y ser al mismo tiempo dinamicos para corregir y volver a evaluar los resultados. En las
universidades, el que los estudiantes aprendan nuevos métodos de estimacion les permitira aplicar estos
conocimientos en la industria a fin de mejorar los beneficios en las empresas y en sus cadenas de
suministro; de aqui la relevancia de esta investigacion. Se logran aplicar tendencias en tecnologias como
inteligencia artificial a través de machine learning para evaluar la cadena de suministro en la practica y en

la teoria, siendo una forma versatil para solucionar problemas actuales en las empresas.
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