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Abstract 
Planning of demand forecasting for perishable products is important for any type of industry that manufactures or distributes, especially if 
it has a seasonal behavior and a difficult to predict variability. This paper proposes a metaheuristic based on Ant Colony Optimization 
(ACO) for the combination of forecasts of multiple products, based on three models: Mixed Linear Model (MLM), Bayesian Regression 
Model with Innovation (BRM) and Dynamic Linear Bayesian Model (BDLM), which are part of the proposed combination whose process 
is based on minimizing the Mean of Absolute percentage Error (SMAPE) indicator. It is found that the BDLM and BRM methodologies 
obtain good results on an individual basis, being better BRM, however, the ACO algorithm designed yields a better result, facilitating an 
adequate prediction of the demand of several products of a company in the meat buffer sector. 

Keywords: statistics and probability; forecasts; optimization theory; Bayesian statistics. 

Método de combinación de pronósticos usando modelos Bayesianos 
y una metaheurística, caso de estudio 

Resumen 
La planeación de pronósticos de demanda de productos perecederos es importante para todo tipo de industria que los manufacture o 
distribuya, en especial, cuando ésta tiene un comportamiento estacional y variabilidad difícil de predecir. En este trabajo se propone una 
metaheurística basada en Optimización por Colonia de Hormigas (ACO) para la combinación de pronósticos de múltiples productos, basada 
en tres modelos: Modelo Lineal Mixto (MLM), Modelo de Regresión Bayesiana (BRM) y Modelo Bayesiano Lineal Dinámico (BDLM), 
los cuales hacen parte de la combinación propuesta cuyo proceso se basa en la minimización del indicador de Media de Error Absoluto 
Porcentual Simétrico (SMAPE). Se encuentra que las metodologías de BDLM y de BRM obtienen buenos resultados de forma individual 
siendo mejor esta última, no obstante, el algoritmo ACO diseñado arroja un mejor resultado, facilitando una adecuada predicción de 
demanda de varios productos de una empresa del sector de cárnicos. 

Palabras clave: estadística y probabilidad; pronósticos; teoría de optimización; estadística Bayesiana. 

1. Introducción

En la industria de alimentos, una adecuada predicción de
la demanda es de gran ayuda para la gestión óptima del 
abastecimiento, especialmente en los productos procesados 
cárnicos, debido a su corta vida útil y la importancia de su 
calidad relacionada con la salud humana [1]. Es allí donde se 
buscan modelos estadísticos con precisión en los pronósticos 

How to cite: Higuita-Alzate, D., Valencia-Cárdenas, M. and Correa-Morales, J.C., Método de combinación de pronósticos usando modelos Bayesianos y una metaheurística, caso 
de estudio. DYNA, 85(207), pp. 337-345, Octubre - Diciembre, 2018.

de las ventas en este sector para contribuir a una planeación 
de producción e inventarios eficientes y con mínimos costos 
por desperdicio o mal servicio [2,3]. Algunos de los modelos 
de pronósticos con mayor aplicación han sido: Regresión, 
modelos ARIMA, modelos dinámicos lineales, y para 
estructuras multivariadas, entre otros. Para realizar dichas 
predicciones, los datos se toman de forma cronológica, 
siendo usual que presenten estructuras correlacionadas y 
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características o patrones no siempre visibles como: 
tendencia, estacionalidad, ciclos, y aleatoriedad [4,5]. 

Todas las organizaciones operan en una atmósfera de alta 
incertidumbre, en especial aquellas con problemas 
tecnológicos [6,7], pero deben tomarse decisiones para 
planear. Para los administradores de una empresa, las 
inferencias a futuro basadas en información histórica y 
modelada con precisión, son más valiosas que las 
presunciones sin bases [8]. Lo anterior conduce a una 
necesidad de proveer modelos precisos y de fácil acceso para 
que los empresarios tomen buenas decisiones. 

Hasta ahora se ha visto cómo desde la estadística clásica 
se han presentado modelos que permiten estimar el 
comportamiento de las variables de interés, desde otra 
perspectiva, se presenta la estadística bayesiana la cual ha 
tenido una alta popularidad en los últimos años para 
diferentes tipos de aplicaciones, como pronósticos. Estas 
técnicas de inferencia Bayesiana tienen en común una 
distribución de probabilidad a priori, de manera que se pueda 
hacer un reajuste de medidas iterativamente, combinándose 
con diferentes distribuciones de probabilidad de los datos. 
Éstas han sido usados en diversas aplicaciones de pronóstico 
como en [9]. En las últimas décadas, estas metodologías han 
tenido gran impacto en la modelación de problemas de 
pronóstico [11,12].  

Por otro lado, los modelos lineales mixtos son estructuras 
multivariadas especiales que combinan componentes fijos 
con aleatorios, que también facilitan elaborar pronósticos con 
su forma clásica, o con estructura teórica Bayesiana [12], y 
para éste hay modelos clásicos basados en la distribución 
normal o en otras distribuciones como la Poisson y la 
binomial [13]. 

Sin embargo, también han surgido técnicas de 
combinación de pronósticos, que utilizan predicciones 
individuales de las series de tiempo [14,15] provenientes de 
diferentes modelos y la información de éstas, y se unen 
generando un sólo pronóstico. Recientemente también se han 
diseñado metodologías de combinación basadas en 
heurísticas o metaheurísticas [16]. Una heurística busca una 
solución muy aproximada a un problema, pero no 
necesariamente es la óptima, y una metaheurística es un 
proceso iterativo que guía y modifica las operaciones de otras 
heurísticas para producir eficientemente soluciones de alta 
calidad [17].  

En este artículo se propone un modelo de combinación de 
pronósticos a partir de una metaheurística que se basa en los 
resultados de tres modelos: Modelo Lineal Mixto, Modelo de 
Regresión Bayesiana y Modelo Lineal Dinámico Bayesiano 
Multivariado, donde se usa el software R, que puede ser 
replicado en cualquier otro programa siguiendo el proceso 
descrito en detalle aquí.  El criterio definido para evaluar el 
desempeño de los modelos será SMAPE. La metaheurística 
a utilizar es Colonia de Hormigas conocida en inglés como 
ACO (Ant Colony Optimization), y se minimiza la función 
objetivo de SMAPE. 

El artículo se presenta de la siguiente forma: En la 
segunda sección se presenta una revisión de modelos 
estadísticos a utilizar y el proceso de la combinación de 
pronósticos. En tercera sección se expone las aplicaciones de 
los modelos y combinación a un caso de estudio, con un 

análisis exploratorio de los datos, así como los resultados de 
los modelos ajustados con la comparación de las medidas de 
ajuste y de precisión de pronóstico. Seguido a lo anterior, se 
muestran los resultados de la combinación de pronóstico 
mediante la metaheurístca ACO. Finalmente, se presentan las 
conclusiones, discusión y las referencias. 

 
2.  Revisión de literatura 

 
Son numerosos los autores que usan metodologías 

clásicas para obtener pronósticos [18-20], en especial la 
industria. Los pronósticos de demanda son usados en 
modelos de inventario para generar una optimización 
posterior en su planeación por ejemplo, del control de 
inventarios [2,21]. Sin embargo, algunos modelos clásicos 
presentan problemas al ser estimados, es el caso de los 
modelos de regresión lineal y los modelos ARIMA [4,18], 
[19,22], que deberían cumplir con los supuestos teóricos de 
normalidad, varianza constante, incorrelación e 
independencia en los residuales [18-20], en adición Simchi-
Levi et al sugiere que en algunos casos la estimación se afecta 
debido a cambios drásticos externos [20].  Un caso derivado 
de éstos modelos son los SARIMA o ARIMA estacionales, 
apropiados al existir patrones de éste tipo periódico  

 
2.1.  Otros modelos 

 
Los modelos RNA (redes neuronales artificiales) son 

estrategias usadas entre otras cosas, para pronosticar y se 
basan en procesos de optimización. Se han utilizado para la 
predicción en casos en que la demanda también presenta 
variabilidad y estacionalidad como sucede en el sector 
cárnico [23]. Éstos modelos han sido usados a nivel 
internacional para realizar predicciones, por ejemplo, del 
precio de la energía [24], que se ha vuelto esencial en relación 
al suministro energético en muchas compañías a nivel 
mundial, usando en muchos casos, variables adicionales para 
su predicción, o algoritmos de optimización, incorporando 
parámetros, elementos o estrategias de búsquedas 
específicas, lo cual algunos han denominado Machine 
Learning, encontrando pronósticos que pueden ser más 
eficientes [25]. 

En las últimas décadas, la inferencia bayesiana ha tenido 
gran impacto en la modelación de problemas de pronóstico 
[10,11]. Los modelos lineales mixtos son especiales en 
estructuras multivariadas, como por ejemplo, incluir varios 
productos en la predicción de la demanda; este modelo se 
conoce y estima en R con la teoría clásica, pero también, 
puede estimarse en éste programa, su estructura teórica 
Bayesiana [26,27].  Para éste hay modelos lineales mixtos 
clásicos basados en la distribución normal o los 
generalizados, en otras distribuciones como la Poisson y la 
binomial [13].  

En [10] presentan un modelo lineal un modelo lineal 
dinámico basado en la inferencia bayesiana (BDLM) para 
predecir el tiempo de viaje en línea a corto plazo en un tramo 
de autopista. [11] propone una nueva técnica de pronóstico 
para el consumo de energía con enfoque bayesiano llamada 
Bayesian Heating Oil Forecaster (BHOF). Se han usado los 
modelos dinámicos bayesianos, empleado también el filtro de 
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Kalman en diferentes trabajos y composiciones para 
pronósticos multivariados y univariados en diferentes tipos 
de sectores industriales e investigativos. Modelo bayesiano 
lineal dinámico multivariado, como en [28] y otro tipo de 
modelos basados en estadística bayesiana en [29-31] en 
especial, [30] usan una técnica de combinación de 
pronósticos con base en teoría Bayesiana. 

Finalmente una de las metodologías propuestas con 
resultados exitosos son los modelos de regresión bayesiana, 
algunos autores han realizado comparaciones de éstos y otros 
modelos para realizar pronósticos [32-34]. En [32] se 
propone una comparación para evaluar el desempeño de 
modelos clásicos y bayesianos frente a series de tiempo 
simuladas con variaciones estacionales y con efectos 
drásticos logrando el mejor resultado para una regresión 
bayesiana  (BRM). 

 
2.2.  Combinación de pronósticos 

 
Como lo mencionan [35], las ponderaciones de 

pronósticos iniciales fueron propuestas en el año 1969 por los 
autores Bates y Granger [36] asumiendo que las predicciones 
son insesgadas [37], pero además, en [35] proponen una 
combinación lineal de los pronósticos. 

La combinación de pronósticos también puede realizarse 
usando técnicas bayesianas, dado que se puede obtener un 
mejor resultado al combinar la predicción desde diferentes 
modelos y fuentes de información. En [30] introducen un 
nuevo método de combinación basada en juicio de expertos 
con un modelo basado en densidad de pronósticos al cual se 
aplica inferencia y predicción bayesiana.  

En [38] menciona que “Bajo el criterio de minimizar la 
varianza del error del predictor, la combinación de 
pronósticos individuales, ya sea con errores independientes o 
correlacionados, es óptima, y nunca peor, en teoría, al 
pronóstico del mejor modelo individual”. Además de esto, en 
[35] mencionan múltiples estrategias para realizar 
combinación de pronóstico, que además pueden tener mejor 
desempeño que otros modelos de regresión. 

Una heurística busca una solución muy aproximada a un 
problema, pero no necesariamente es la óptima, y una 
metaheurística es un proceso iterativo que guía y modifica las 
operaciones de otras heurísticas para producir eficientemente 
soluciones de alta calidad [17]. Entre éstas metaheurísticas 
existen algunas conocidas como búsqueda tabú, enfriamiento 
simulado, algoritmos genéticos, colonia de hormigas, entre 
otras [39,40].  

Para el logro de un mejor resultado en la estimación de 
pronósticos en general, es posible minimizar algún criterio de 
información inferido como el MAPE (Mean of Absolute 
Percentage Error), SMAPE (Symetrical Mean of Absolute 
Percentage Error), RMSE (Root of Mean Square Error) [41].  

La optimización basada en colonias de hormigas 
aprovecha las habilidades del comportamiento de estos 
insectos para encontrar un mejor camino al objetivo que 
buscan alimentos dejando un rastro para las demás; de 
acuerdo con esto, si aleatoriamente una hormiga elige un 
camino y es de los más cortos dejará un rastro de feromona 
mientras va desde la colonia hasta la fuente de alimento, su 
retorno a la colonia será más rápido y dejará nuevamente 

rastro de la sustancia, los caminos cortos tienen mayor 
probabilidad de que las hormigas los escojan [42]. Se debe 
tener en cuenta que la secuencia para encontrar la solución se 
realiza de forma discreta, o por pasos. Algunos ejemplos de 
aplicación de dichas técnicas son presentados por [43] donde 
resuelve mediante un híbrido entre colonia de hormigas 
(ACO), colonia de abejas artificiales (ABC) y búsqueda 
armónica (HS) para resolver el problema de despacho 
económico en un sistema de múltiples generadores.  

 
3.  Metodología 

 
Los datos usados son de una empresa de cárnicos de la 

ciudad de Medellín, consisten en series de tiempo de ventas 
de 3 productos con 585 observaciones, en el periodo desde el 
1 de enero de 2015 y finalizando el 7 de agosto del 2016.   

La investigación de éste trabajo es cuantitativa con 
alcances de modelamiento basados en correlación. La 
metaheurística se diseña en el programa R, estableciendo los 
pasos detallados que ésta requiere para que pueda replicarse 
en cualquier otro programa, pero para su uso se requieren 
otros pasos previos. En primer lugar, se parte de una 
exploración de datos para identificar patrones correlacionales 
y estacionales en las series de tiempo. En segundo lugar, se 
ajustan los modelos estadísticos a las series de tiempo, 
partiendo la base de datos en dos, la primera muestra se elige 
de 1 a n (n<N), usada en el primer ajuste y poder pronosticar 
los datos restantes con las ecuaciones encontradas, así se 
estiman el indicador SMAPE de ajuste (con n valores) [44] y 
de pronóstico de los datos restantes m valores (siendo m=N-
n). Con éstos m datos se compara la capacidad de pronóstico 
de estos modelos entre los que se usaron de manera 
individual. En tercer lugar, se estima la combinación de 
pronósticos propuesta con los resultados encontrados de los 
modelos previos y se optimiza con el criterio SMAPE (pasos 
en el proceso de la Fig. 1), que se compara con los demás 
modelos. El SMAPE se presenta en la ecuación (2). 

 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 1

𝑚𝑚
∑ |𝑌𝑌𝑡𝑡−𝑌𝑌�𝑡𝑡|

��𝑌𝑌𝑡𝑡� +�𝑌𝑌�𝑡𝑡��  
2

𝑚𝑚
𝑡𝑡=1    (2) 

 
Donde Yt: Denota el valor real de la serie en el tiempo t. 
Y�t: Denota el valor estimado por el modelo para el tiempo 

t sea de ajuste o pronóstico. 
A continuación, se muestran los modelos de pronósticos 

usados a nivel individual y la combinación de pronósticos 
propuesta. 

 
3.1.  Modelo lineal mixto 

 
El Modelo Lineal Mixto (MLM) tiene como ventajas las 

estructuras multivariadas en los datos que contemplan 
correlaciones intra y entre sujetos, en especial, para datos 
longitudinales, o con medidas en el tiempo que pueden ser 
afectados por dicha temporalidad, incorporando, además, 
otras covariables en la matriz de diseño como posibles 
fuentes de variación que afectan la respuesta. Por ello, el 
modelo se basa tanto en la matriz de diseño de covariables, 
como en el vector de la variable respuesta con todos los 
sujetos. Dentro de las posibles desventajas se encuentra que 
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la predicción exige una combinación de coeficientes fijos con 
el componente estimado por sujeto dentro de la ecuación de 
estimación, pero que es fijo y no dinámico, con programación 
no automática. Otra limitación es que los residuales son muy 
sensibles a la lejanía de una distribución normal y la 
heterocedasticidad en la varianza, generando una violación 
de supuestos y errores en las estimaciones y pronósticos [13]. 

 
El MLM se presenta a continuación en la ecuación (3). 
 
𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿�𝑦𝑦𝑖𝑖,𝑑𝑑í𝑎𝑎� = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1 ∗ 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝛽𝛽2 ∗ sen�2𝜋𝜋𝜋𝜋í𝑎𝑎

7
�  + �𝛽𝛽3 + 𝑢𝑢1,𝑖𝑖� ∗

cos �2𝜋𝜋𝜋𝜋í𝑎𝑎
7
�+ ∑ 𝛿𝛿𝑖𝑖 ∗ 𝐷𝐷í𝑎𝑎6

𝑖𝑖=1 + 𝑢𝑢𝑜𝑜,𝑖𝑖 + 𝜀𝜀𝑖𝑖,𝑑𝑑í𝑎𝑎.   (3) 

 
Donde:𝑢𝑢0,𝑖𝑖~ 𝑁𝑁(0,𝐷𝐷) , 𝜀𝜀𝑖𝑖,𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑~ 𝑁𝑁(0,𝑅𝑅𝑖𝑖 ), con simetría 

compuesta en la correlación. 
En la estructura de estimación, la matriz de varianza 

covarianza asociada a los residuales, asume que los valores 
observados para el i-ésimo individuo tienen una covarianza 
constante y varianza constante.  

 
3.2.  Modelo lineal mixto Bayesiano basado en la normal 

para los datos  
 
El modelo se presenta a continuación en la ecuación (4). 
 
𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿�𝑦𝑦𝑖𝑖,𝑑𝑑í𝑎𝑎� = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1 ∗ 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝛽𝛽2 ∗ sen�2𝜋𝜋𝜋𝜋í𝑎𝑎

7
�  + �𝛽𝛽3 + 𝑢𝑢1,𝑖𝑖� ∗

cos �2𝜋𝜋𝜋𝜋í𝑎𝑎
7
�+ ∑ 𝛿𝛿𝑖𝑖 ∗ 𝐷𝐷í𝑎𝑎6

𝑖𝑖=1 + 𝑢𝑢𝑜𝑜,𝑖𝑖  +  𝜀𝜀𝑖𝑖,𝑑𝑑í𝑎𝑎 .            (4) 
 
En el proceso de estimación, la función blmer del paquete 

blme de R [45] puede utilizar una de las siguientes 
distribuciones a priori para los parámetros y matrices de 
varianza. Para los parámetros fijos se puede usar la 
distribución Normal, o la t o una no informativa. La 
distribución de probabilidad a priori para la matriz de 
varianza covarianza del (los) efecto (s) aleatorio (s) puede ser 
la Wishart, Invwishart, Gamma, Invgamma, o no 
informativa.  

En el caso de la varianza de los residuales, su matriz de 
varianza puede tener una distribución a priori Gamma, 
Gamma Inversa, o no informativa. En este trabajo se prueban 
diversas combinaciones de distribuciones a priori hasta 
encontrar las que tienen mejor desempeño, definiendo una 
Wishart para la matriz de covarianza de los efectos aleatorios 
y la Normal para los parámetros fijos y no informativos para 
la varianza de residuales. 

 
3.3.  Modelo lineal dinámico Bayesiano 

 
Este modelo contempla estructuras multivariadas, pero 

tiene una ventaja importante en la estimación, que permite 
actualizar los parámetros a medida que transcurren los 
períodos, ya que los nuevos datos se incorporan en la matriz 
de estimación a medida que se realiza el pronóstico, 
agregando además, un componente aleatorio en el error y la 
estacionalidad que se incorpora en las matrices de las 
ecuaciones del sistema espacio-temporal. 

La ecuación general para la estructura del BDLM 
presentado en [46] para múltiples series se describe a 

continuación en las ecuaciones (5) y (6): 
 
𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸ó𝑛𝑛 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜ó𝑛𝑛:   𝑌𝑌𝑖𝑖,𝑡𝑡 = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝑡𝑡

(𝑖𝑖) + 𝑣𝑣𝑖𝑖,𝑡𝑡  (5) 
 
𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸ó𝑛𝑛 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠:   𝜃𝜃𝑡𝑡

(𝑖𝑖) = 𝐺𝐺𝐺𝐺𝑡𝑡−1
(𝑖𝑖) + 𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑡𝑡 (6) 

 
Donde: 𝑣𝑣𝑖𝑖,𝑡𝑡~ 𝑁𝑁(0,𝑉𝑉𝑖𝑖)  y   𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑡𝑡~ 𝑁𝑁(0,𝑊𝑊𝑖𝑖 ) , son 

componentes de errores. 
Yi,t: Es el valor de pronóstico que actualiza la media de la 

distribución predictiva en cada ciclo del filtro de Kalman. 
𝜃𝜃𝑡𝑡

(𝑖𝑖): Representa el vector de parámetros del sistema que 
también actualiza las distribuciones a priori y a posteriori en 
cada ciclo. 

Para agregar la estacionalidad en el modelo, previamente 
se identifica el orden al cual corresponde. Para ésta 
investigación, luego del análisis exploratorio de las series de 
tiempo, se identificó que el orden estacional es 7, es decir, el 
patrón estacional es semanal, dicho comportamiento se debe 
agregar en el modelo y el diseño BDLM del autor Petris lo 
permite, luego de programar la cantidad y las variables 
específicas. La ecuación (7) expresa la forma en que el 
modelo incorpora dicho patrón al sistema al detallar los 
factores estacionales 𝛿𝛿𝑡𝑡

(𝑖𝑖), que son los días de la semana, 
modelo que es adaptado y estimado en R con el paquete dlm 
[47], usado en este trabajo. 

 
𝑌𝑌𝑖𝑖,𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡

(𝑖𝑖) + 𝛿𝛿𝑡𝑡
(𝑖𝑖) + 𝑣𝑣𝑖𝑖 ,𝑡𝑡 

𝜇𝜇𝑡𝑡
(𝑖𝑖) = 𝜇𝜇𝑡𝑡−1

(𝑖𝑖) + 𝛿𝛿𝑡𝑡
(𝑖𝑖) + 𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑡𝑡 

𝛿𝛿𝑡𝑡
(𝑖𝑖) = 𝛿𝛿𝑡𝑡−1

(𝑖𝑖) − 𝛿𝛿𝑡𝑡−2
(𝑖𝑖) − 𝛿𝛿𝑡𝑡−3

(𝑖𝑖) − 𝛿𝛿𝑡𝑡−4
(𝑖𝑖) − 𝛿𝛿𝑡𝑡−5

(𝑖𝑖) − 𝛿𝛿𝑡𝑡−6
(𝑖𝑖) +𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑡𝑡

𝑠𝑠        (7) 
 
Donde los componentes de error siguen distribuciones 

normales multivariadas, donde 𝑣𝑣𝑖𝑖,𝑡𝑡~ 𝑁𝑁(0,𝑉𝑉𝑖𝑖), 
𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑡𝑡~ 𝑁𝑁(0,𝑊𝑊𝑖𝑖 ) , 𝑤𝑤𝑖𝑖 ,𝑡𝑡𝑠𝑠 ~ 𝑁𝑁(0,𝑊𝑊𝑖𝑖

𝑠𝑠). Las funciones usadas para 
el pronóstico dentro del paquete dlm son dlmFilter y dlm. 

 
3.4.  Modelo de regresión Bayesiana (BRM) 

 
El modelo de Regresión Bayesiana se deriva luego de 

asignar una distribución normal a priori para el vector de 
parámetros β, de una ecuación de regresión y una 
distribución normal para los datos. Se utiliza una 
modificación del vector inicial de parámetros de regresión 
𝜷𝜷𝟎𝟎, pero el parámetro de precisión τ0 = 1/σ es fijo. La 
deducción de la distribución predictiva usada para 
pronosticar es presentada en dicha tesis, la cual resulta en una 
T de Student.  

La distribución predictiva, luego de hecha la integral del 
producto entre la posterior y la distribución futura de los 
valores a predecir, cuya demostración se presenta en [32], es 
(8): 

 
𝑓𝑓(𝑌𝑌+|𝑦𝑦0,𝑌𝑌) = [((𝑌𝑌+ − 𝑌𝑌𝑛𝑛)′𝐴𝐴−1(𝑌𝑌+ − 𝑌𝑌𝑛𝑛) + 1)𝐴𝐴]−

𝑇𝑇+4
2  . (8) 

 
Dicha función es una distribución T-student, con media 

𝑌𝑌𝑛𝑛 = 𝑋𝑋+𝛽𝛽�, ν grados de libertad, y varianza  dada por (9):  
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𝑉𝑉 = ν

ν−2 
𝐴𝐴 = ν

ν−2
(𝑌𝑌+ − 𝑌𝑌𝑛𝑛)′(𝑌𝑌+ − 𝑌𝑌𝑛𝑛)  (9) 

 
Figura 1. Algoritmo ACO. 
Fuente: Elaboración propia. 

 
 
Si bien el modelo BRM permite adicionar componentes 

diferentes a la misma serie de tiempo, pronostica con base en 
una distribución probabilística, que es la T de Student, 
también, facilita la estructura de actualización dinámica para 
los parámetros y el mismo pronóstico como variable 
aleatoria. A pesar de que su diseño no contempla una 
estimación multivariada, sino, univariada, ha mostrado ser 
más eficiente en el pronóstico de algunas series de tiempo, 
como lo muestra [32].    

 
3.5.  Procedimiento algoritmo ACO 

 
Luego de estimar los modelos propuestos y hallar los 

respectivos pronósticos y sus medidas de precisión de ajuste 
y pronóstico, se seleccionan aquellos modelos que serán 
evaluados en la combinación de pronóstico usando la 
metaheurística ACO, este procedimiento se presenta a 
continuación en la Fig. 1.  

 
4.  Resultados 

 
4.1.  Estudio de caso 

 
Se analizan las series de tiempo diarias de tres productos 

de una empresa del sector cárnico en la ciudad de Medellín, 
que se denotarán SKU1, SKU2, SKU3, para un periodo de un 
año y 8 meses aproximadamente, empezando desde el 1 de 
enero de 2015 y finalizando el 7 de agosto del 2016; las 
unidades corresponden al peso del producto vendido, con 
naturaleza continua. Del total de 𝑁𝑁 = 585 observaciones, se 
usa n=571 datos, haciendo el corte para el pronóstico con las 
últimas 14 observaciones (2 semanas calendario). 

 
Figura 2. Autocorrelación de las ventas de productos SKU1, SKU2, SKU3  
Fuente: Elaboración propia 

 
 
Parte 1. Análisis exploratorio 
Las series de tiempo no tienen tendencias, pero al analizar el 

patrón de autocorrelación usando las funciones ACF, se aprecia 
estacionalidad para cada uno de los productos, con un patrón de 
orden 7 (Fig. 2), debido a los altos valores que se salen de las 
bandas en el periodo 1 y el patrón que se repite cada 7 periodos.  

Esto indica la presencia de correlación de orden 1 y 
estacional 7, la serie no es estacionaria, y debe modelarse 
mediante una estrategia que involucre variables estacionales ya 
sean indicadoras o funciones periódicas. 

Parte 2. Estimación de modelos 
Posterior al análisis descriptivo y exploratorio se estiman 

los modelos propuestos en la sección métodos, buscando 
compararse en ajuste y pronóstico, este último usando también 
gráficos para una mejor interpretación. 

Modelo lineal mixto clásico (MLM) 
Los parámetros estimados para este modelo se encuentran 

en la Tabla 1. 
Sin embargo, al no apreciar significancia de las primeras 

variables (hasta coseno), ya que la última columna muestra un 
valor P o de probabilidad de error mayor que el 5%, se reajusta 
otro modelo y se validan los supuestos de los residuales con la 
prueba de normalidad de Jarque Bera, intentando otros modelos 
lineales mixtos sin lograr mejor precisión del SMAPE. 

 
Tabla 1. 
Parámetros Estimados modelo MLM 

Coef Estimación Error 
estándar 

Valor 𝑻𝑻𝟎𝟎 𝑷𝑷(𝒕𝒕 > |𝑻𝑻𝟎𝟎|) 

𝛽𝛽0  
(intercepto) 

-1507.24 2795.0677 -0.539251 0.5898 

𝛽𝛽1  
(pendiente) 

0.75 1.3866 0.542528 0.5875 

𝛽𝛽2 
 (seno) 

-0.93 1.5918 -0.582363 0.5604 

𝛽𝛽3  
(coseno) 

-0.186 0.3707 -0.5014 0.6162 

𝛿𝛿1 
(lunes) 

0.949 0.0514 18.454924 0 

𝛿𝛿2 
(martes) 

1.18 0.0514 23.121558 0 

𝛿𝛿3 
(miércoles) 

1.189 0.0514 23.135232 0 

𝛿𝛿4 
(jueves) 

1.193 0.0512 23.288951 0 

𝛿𝛿5 
(viernes) 

1.072 0.0512 20.928137 0 

𝛿𝛿6 
(sábado) 

0.338 0.0512 6.602032 0 

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 2. 
Medidas de ajuste y pronóstico Modelo MLM 

Serie SKU1 SKU2 SKU3 
SMAPE-ajuste 39,6% 27,5% 27,2% 

SMAPE-pronóstico 34,8% 17,4% 18,2% 
Fuente: Elaboración propia 

 
 

Tabla 3. 
Parámetros Estimados modelo BLMM 

Coef Estimación Error 
estándar 

Valor 𝑻𝑻𝟎𝟎 𝑷𝑷(𝒕𝒕 > |𝑻𝑻𝟎𝟎|) 

𝛽𝛽0  
(intercepto) 

-1507.0 2792.000 -0.540 0.5898 

𝛽𝛽1  
(pendiente) 

0.752 1.385 0.543 0.5875 

𝛽𝛽2  
(seno) 

-0.927 1.590 -0.583 0.5604 

𝛽𝛽3 (coseno) -0.186 0.502 -0.370 0.6162 
𝛿𝛿1 

(lunes) 
0.949 0.051 18.472 0 

𝛿𝛿2 
(martes) 

1.188 0.051 23.143 0 

𝛿𝛿3 
(miércoles) 

1.189 0.051 23.157 0 

𝛿𝛿4 
(jueves) 

1.193 0.051 23.311 0 

𝛿𝛿5 
(viernes) 

1.072 0.051 20.948 0 

𝛿𝛿6 
(sábado) 

0.338 0.051 6.608 0 

Fuente: Elaboración propia 
 
 
Con esta estimación se obtienen los SMAPE de ajuste, 

con los 571 datos y al dejar los 14 restantes se calcularon los 
pronósticos del modelo para los 3 productos encontrando el 
SMAPE de pronóstico para cada modelo. Los resultados se 
presentan en la Tabla 2. 

De acuerdo con los resultados se observa que para los 
productos SKU2 y SKU3 las medidas son inferiores al 
resultado del SKU1, que tiene un error muy grande en cuánto 
al SMAPE en pronóstico. Sin embargo, debido a la falta de 
precisión y significancia adecuadas, se descarta el MLM de 
la combinación de pronóstico, ya que puede introducir 
errores al pronosticar.  

 
Modelo lineal mixto bayesiano (BLMM) 
Los parámetros de este modelo se presentan en la Tabla 3. 
Con los valores estimados y pronosticados comparados 

con los valores reales se obtienen las medidas de información 
presentados en la Tabla 4, de ellos se observa que, en 
comparación con el modelo anterior MLM, esta mejora 
levemente en cada una de las medidas de cada producto, sin 
embargo, no parece ser suficientemente significativo. El 
resultado es muy similar al del modelo anterior.  

 
Tabla 4. 
Medidas de ajuste y pronóstico Modelo BMLM 

Serie SKU1 SKU2 SKU3 
SMAPE-ajuste 39,8% 27,5% 27,2% 

SMAPE-pronóstico 34,8% 17,3% 17,8% 
Fuente: Elaboración propia 

Tabla 5. 
Medidas de ajuste y pronóstico Modelo BDLM 

Serie SKU1 SKU2 SKU3 
SMAPE-ajuste 21,2% 16,8% 13,8% 

SMAPE-pronóstico 27,6% 14,5% 15,6% 
Fuente: elaboración propia 

 
 

Tabla 6.  
Medidas de ajuste y pronóstico Modelo BRM 

Serie SKU1 SKU2 SKU3 
SMAPE-ajuste 29,5% 26,2% 22,9% 

SMAPE-pronóstico 23,0% 11,7% 8,3% 
Fuente: Elaboración propia 

 
 

Tabla 7.  
Comparación de medidas de pronóstico de los modelos individuales. 

Modelo SKU SMAPE PRON (%) 

Modelo MLM 
1 34,8 
2 17,4 
3 18,2 

Modelo BMLM 
1 34,8 
2 17,3 
3 17,8 

Modelo BDLM 
1 27,6 
2 14,5 
3 15,6 

Modelo BRM 
1 23 
2 11,7 
3 8,3 

Fuente: Elaboración propia 
 
 
Modelo lineal dinámico (BDLM) 
Los parámetros son dinámicos, y con ello se construyen 

tanto los valores ajustados como pronosticados para 
compararlo con los valores reales y calcular las siguientes 
medidas, que se presentan en la Tabla 5. 

Este modelo mejora tanto en las medidas de ajuste, como 
de pronóstico.  

Modelo de regresión Bayesiana (BRM) 
Con la estimación del modelo con el nuevo proceso 

presentado en las ecuaciones (10), (11), (12) y (13), los 
resultados SMAPE presentados en la Tabla 6. 

Se evidencia con estos resultados que el modelo BRM es 
candidato a ser el mejor en cuanto ajuste y pronóstico debido 
las buenas medidas que obtiene, en especial con el producto 
SKU3, que, con respecto a los modelos anteriores mejora 
entre un 30 y 50% de las medidas comparadas.  

En la Tabla 7 se presenta el resumen comparativo de los 
modelos propuestos en cuanto a pronóstico para 14 días 
pronosticados. 

Evidentemente se observa que el modelo BRM obtiene 
mejores medidas de SMAPE para cada uno de los productos, 
seguido del modelo BDLM sin embargo existe cierta ventaja 
del modelo BRM que se ve reflejada principalmente en el 
producto SKU3 y en tercer lugar está el modelo BMLM que 
tiene leves mejoras con respecto al MLM, similar al 
encontrado en [32]. 

No obstante, la propuesta de este trabajo consiste en 
combinar los modelos previamente usados en uno, donde se 
utiliza la metaheurística ACO para optimizar la medida 
SMAPE, como se presenta a continuación. 
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Figura 3. Algoritmo de Combinación final. 
Fuente: Elaboración propia. 

 
 

4.2.  Combinación de pronósticos 
 
De acuerdo con la estimación de los pronósticos de cada 

modelo, se plantea una estrategia de combinación de 
pronósticos mediante la metaheurística ACO presentada 
anteriormente con el objetivo de minimizar el SMAPE y 
encontrar los valores de los pesos óptimos de cada 
pronóstico, como se presenta en la ecuación siguiente.  

 
𝑦𝑦𝑐𝑐,𝑡𝑡 = 𝑤𝑤1 × 𝑦𝑦1,𝑡𝑡 + 𝑤𝑤2 × 𝑦𝑦2,𝑡𝑡 + ⋯+ 𝑤𝑤𝑛𝑛 × 𝑦𝑦𝑛𝑛,𝑡𝑡 ,    𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 𝑡𝑡 =

1, … ,14    (14) 
 
Donde 𝑦𝑦𝑐𝑐 ,𝑡𝑡 es el pronóstico ponderado usado para calcular 

el SMAPE.  
La validación de este algoritmo se realizará mediante una 

estrategia de optimizar con los primeros 7 pronósticos 
obteniendo los pesos óptimos, los cuales serán insumo para 
calcular los 7 pronósticos ponderados restantes y finalmente 
observar qué tan eficiente es este algoritmo en los 14 días. Se 
seleccionan los 3 mejores modelos en este caso son BDLM, 
BMLM, y BRM. El MLM se descartó dado que no se 
encuentra un modelo de éste tipo mixto con mejor precisión 
que el presentado en los resultados.  

El resumen del proceso se muestra en la Fig. 3. 
Los resultados de la combinación para cada SKU se 

presentan en la Tabla 8, donde 𝑤𝑤1 es el peso asociado al 
pronóstico del modelo BDLM;  𝑤𝑤2, el del modelo BMLM y 
𝑤𝑤3 del modelo BRM.  

El algoritmo se simuló repetidamente, y se encontró 
convergencia en los resultados. Los resultados de éste 
proceso de optimizar con 7 y proyectarlos a los demás 7 se 
muestran en la Tabla 8, donde el SMAPE es estimado para 

Tabla 8.  
Pesos óptimos de combinación de pronóstico proyectando 7. 

Serie 𝒘𝒘𝟏𝟏 𝒘𝒘𝟐𝟐 𝒘𝒘𝟑𝟑 SMAPE 
Pron 

SKU1 0.8296 -1.0628 1.4391 6,134% 
SKU2 0.7872 0.3564346 -0.1546 3,313% 
SKU3 0.3593 -1.0536 1.55231 1,9192% 

Fuente: Elaboración propia. 
 
 

los 14 pronósticos en total. De esto se observa que el SMAPE 
es bastante bueno, con valores mucho mejores a los 
resultados de los pronósticos individuales de los 14 registros 
por cada producto. 

 
4.  Conclusiones 

 
De acuerdo con los resultados, se evidencia que el modelo 

BRM logra ajustar y predecir de forma adecuada el 
comportamiento de cada uno de los productos del caso de 
estudio sobre el sector cárnico, obteniendo mejores medidas 
en pronóstico de acuerdo con SMAPE, esto conlleva a que el 
proceso de estimación mejora fuertemente en comparación 
entre los otros modelos propuestos para este tipo de series, 
sin embargo, la propuesta del algoritmo ACO para la 
combinación resulta ser mejor. 

Según las investigaciones revisadas en diversos artículos 
como [35,37,38] etc. Las metodologías de combinación de 
pronóstico en la mayoría de los casos proveen una mejor 
solución y alternativa versus un único pronóstico puntual, 
aspectos que también se encontraron en éste artículo. En este 
artículo se observó cómo mediante una combinación de 
pronósticos usando la metaheurística ACO aplicado al caso 
de estudio, usando un radio variable de búsqueda se encontró 
un camino eficiente, obteniendo mejores resultados en la 
medida de SMAPE que el mejor modelo individual de 
pronósticos usado, el BRM, tanto así que logró reducir de un 
el SMAPE de 22% para el SKU1 a un 6% aproximadamente, 
lo que es un 74%. Para los SKU2 y SKU3 se presentaron 
reducciones del 74% y 77% respectivamente, es decir se 
obtienen eficiencias bastante altas. 

Se proporciona una técnica innovadora para que otros 
investigadores o académicos puedan efectuar pronósticos 
basados en una búsqueda que usa un algoritmo diseñado en 
el programa R, donde no deben preocuparse en elegir un solo 
modelo, sino que pueden usar varios de ellos para mejorar la 
precisión de los pronósticos. 

 
Agradecimientos 

 
A Colciencias, por beca de joven investigador de David 

Felipe Higuita Alzate, por medio del grupo de Investigación 
en Estadística de la Facultad de Ciencias, Escuela de 
Estadística, Universidad Nacional de Colombia, Sede 
Medellín. 

 
Referencias 

 
[1] Doganis, P., Alexandridis, A., Patrinos P. and Sarimveis, H., Time 

series sales forecasting for short shelf-life food products based on 

Simular vectores de 3 pesos para aplicar los 
pronósticos 

Estimar SMAPE de pronósticos para los 7 días 

Aplicar el Algoritmo ACO con un número de 
iteraciones definidas, optimizando SMAPE. 

Aplicar pesos óptimos a los siguientes 
pronósticos de los siguientes 7 días.  

Estimar SMAPE de 14 días de pronósticos 

Estimar pronósticos de 3 modelos, para 7 días 



Higuita-Alzate et al / Revista DYNA, 85(207), pp. 337-345, Octubre - Diciembre, 2018. 

344 

artificial neural networks and evolutionary computing. J. Food Eng. 
75(2), pp. 196-204, 2006.  DOI:10.1016/j.jfoodeng.2005.03.056 

[2] Vidal, C., Londoño, J.C. y Contreras, F., Aplicación de modelos de 
inventarios en una cadena de abastecimiento de productos de 
consumo masivo con una bodega y N puntos de venta. Ing. y 
Compet. 6(1), pp. 35-52, 2004.  

[3] Krajewski, L., Ritzman, L. and Malhotra, M., Administración de 
operaciones, 8th ed. 2008. 

[4] Bowerman, B., Koehler, A. and O’Connell, R., Pronósticos, series 
de tiempo y regresión: un enfoque aplicado. México, DF. 
CENCAGE Learning, 2007. 

[5] Congdon, P., Bayesian statistical modelling. London, England: 
Wiley Series in Probability and Statistics, 2002. 

[6] Montoya, A., Montoya, I. y Castellanos, O., Situación de la 
competitividad de las Pyme en Colombia : elementos actuales y 
retos. Agron. Colomb. 28 (1), pp. 107-117, 2010. 

[7] Valencia, M., Tróchez, J., Vanegas, J. y Restrepo, J., Modelo para 
el análisis de la quiebra financiera en Pymes agroindustriales 
antioqueñas. Apunt. del CENES. 35. Julio-Diciembre, pp. 147-168, 
2016. 

[8] Hanke, J. y Wichern, D., Pronósticos en los negocios. Prentice Hall. 
2006. 

[9] Valencia, M., Correa, J.C., Díaz, F. and Ramírez, S., Aplicación de 
modelación bayesiana y optimización para pronósticos de demanda. 
Ing. y Desarro. Univ. del Norte. 32(2), pp. 179-199, 2014. DOI: 
10.14482/inde.32.2.5403 

[10] Fei, X., Lu, C.-C. and Liu, K., A bayesian dynamic linear model 
approach for real-time short-term freeway travel time prediction. 
Transp. Res. Part C Emerg. Technol. 19(6), pp. 1306-1318, 2011. 
DOI: 10.1016/j.trc.2010.10.005 

[11] Sakauchi, T., Applying bayesian forecasting to predict new 
customers’ heating oil demand, 2011. 

[12] West, B., Welch K. and Galecki, A., Linear mixed models: a 
practical guide using statistical software. 2006. DOI: 
10.1080/15598608.2012.695708 

[13] Valencia, M., Estimación en modelos lineales mixtos con datos 
continuos usando transformaciones y distribuciones no normales. 
Tesis de Maestría. 2010. 

[14] Hsiao, C. and S.K., Wan Is there an optimal forecast combination?. 
J. Econom. 178, PART 2, pp. 294-309, 2014. DOI: 
10.1016/j.jeconom.2013.11.003 

[15] Chahkoutahi, F. and Khashei, M., A seasonal direct optimal hybrid 
model of computational intelligence and soft computing techniques 
for electricity load forecasting. Energy. 140, pp. 988-1004, 2017. 
DOI: 10.1016/j.energy.2017.09.009 

[16] Gao, W., Sarlak, V., Parsaei, M. R. and Ferdosi, M. Combination of 
fuzzy based on a meta-heuristic algorithm to predict electricity price 
in an electricity markets. Chem. Eng. Res. Des. 131, pp. 333-345, 
2018. DOI: 10.1016/j.cherd.2017.09.021 

[17] Guerrero, L., Gómez, J.D., Zapata, D. and Valencia, M., 
Comparación de tres metaheurísticas para la optimización de 
inventarios con estimación de demanda. pp. 51-68, 2016. 

[18] Makridakis, S., Hibon, M. and Moser, C., Accuracy of forecasting: 
an empirical investigation. J. R. Stat. Society. 142(2), pp. 97-145, 
1979. DOI: 10.2307/2345077 

[19] Makridakis, S., Wheelwright, S. and McGee, V., Forecasting, 
methods and applications, Second Ed. John Wiley & Sons, 1983. 

[20] Simchi-Levi, D., Kaminski, P. and Simchi-Levi, E., Designing and 
managing the supply chain, 3rd ed. New York: McGraw-Hill, 2008. 

[21] Valencia, M., González, D. y Cardona, J., Metodología de un 
modelo de optimización para el pronóstico y manejo de inventarios 
usando el metaheurístico Tabú. Rev. Ing. 24(1), pp. 13-27, 2014. 
DOI: 10.15517/ring.v24i1.13771 

[22] Diebold, F.X. The past, present, and future of macroeconomic 
forecasting. J. Econ. Perspect. 12(2), pp. 175-192, 1998. 

[23] Medina, S. y García, J., Predicción de demanda de energía en 
Colombia mediante un sistema de inferencia difuso neuronal. 
Energética. 33, pp. 15-24, 2005. DOI: 10.15446/energetica 

[24] Keles, D., Scelle, J., Paraschiv, F. and Fichtner, W., Extended 
forecast methods for day-ahead electricity spot prices applying 
artificial neural networks. Appl. Energy. 162, pp. 218-230, 2016. 

[25] Claveria, O. and Torra, S., Forecasting tourism demand to 
Catalonia: neural networks vs. time series models. Econ. Model.  
36, pp. 220-228, 2014. 

[26] West, B., Welch, K. and Galecki, A., Linear mixed models: a 
practical guide using statistical software, first. 2006. 

[27] Valencia, M., Estimación en modelos lineales mixtos con datos 
continuos usando transformaciones y distribuciones no normales. 
Tesis de grado. Universidad Nacional de Colombia, Sede Medellín. 
[en línea]. Disponible en: 
http://www.bdigital.unal.edu.co/1862/1/71680093.2010.pdf, 2010. 

[28] Barbosa, C., Queiroz, C. and Migon, H., A dynamic linear model 
with extended skew-normal for the initial distribution of the state 
parameter. Comput. Stat. Data Anal. 74, pp. 64-80, 2014. DOI: 
10.1016/j.csda.2013.12.008 

[29] Oracle., The Bayesian approach to forecasting. September, 2006. 
[30] Kociecki, A., Kolasa, M. and Rubaszek, M., A Bayesian method of 

combining judgmental and model-based density forecasts. Econ. 
Model. 29, pp. 1349-1355, 2012. 

[31] Gill, J., Bayesian methods for the social and behavioral sciences. 
Harvard University, 2007, pp. 9-11. 

[32] Valencia-Cárdenas, M., Dynamic model for the multiproduct 
inventory optimization with multivariate demand. Tesis de 
Doctorado. Universidad Nacional de Colombia, Sede Medellín, 
2016. 

[33] Zellner, A., An introduction to Bayesian inference in econometrics, 
Second. Wiley Classics Library, 1996. 

[34] Story, R.E., An explanation of the effectiveness of latent semantic 
indexing by means of a Bayesian regression model. Inf. Process. 
Manag. 32(3), pp. 329-344, 1996. DOI: 10.1016/0306-
4573(95)00055-0 

[35] Castaño, E. y Melo, L.F., Métodos de combinación de pronósticos: 
una aplicación a la inflación colombiana. Borradores Econ. Banco 
de la República. 109, 1998. 

[36] Bates J.M. and Granger, C.W., The combination of forecasts. 
Operational Research Quarterly. 20(4), pp. 451, 1969. 

[37] Chan, C.K., Kingsman, B.G. and Wong, H., The value of combining 
forecasts in inventory management. A case study in banking. Eur. 
J. Oper. Res. 117, pp. 199-210, 1999. 

[38] Bunn, D.W., Forecasting with more than one model. J. Forecast. 
8(April), pp. 161-166, 1989. 

[39] Fouskakis, D. and Draper, D., Stochastic optimization: a review, 
Int. Stat. Rev. 70(3), pp. 315-349, 2002. DOI: 10.1111/j.1751-
5823.2002.tb00174.x 

[40] Silver, E., An overview of heuristic solution methods. Journal of the 
Operational Research Society. 55(9), pp. 936-956, DOI: 
10.1057/palgrave.jors.2601758 

[41] Kapetanios, G., Marcellino, M. and Papailias, F., Forecasting 
inflation and GDP growth using heuristic optimisation of 
information criteria and variable reduction methods. Comput. Stat. 
Data Anal. 100, pp. 369-382, 2014. DOI: 
10.1016/j.csda.2015.02.017. 

[42] Fernández, I. de Viana, O., Cordón, Alonso, S. y Herrera, F., La 
metaheurística de optimización basada en colonias de hormigas: 
modelos y nuevos enfoques. Optim. Intel., pp. 261-314, 2004. 

[43] Sen, T. and Mathur, H.D., A new approach to solve economic 
dispatch problem using a Hybrid ACO–ABC–HS optimization 
algorithm. Int. J. Electr. Power Energy Syst. 78, pp. 735-744, 2016. 
DOI: 10.1016/j.ijepes.2015.11.121 

[44] Kahraman, C., Kerre, E.E. and Bozbura, F.T., Uncertainty modeling 
in knowledge engineering and decision making. 7. World scientific, 
2012. DOI: 10.1142/8564 

[45] Dorie, V., Package ‘blme’. pp. 1-8, 2015. Disponible en: 
https://cran.r-project.org/web/packages/blme/index.html 

[46] Petris, G., Petrone, S. and Campagnoli, P., Dynamic linear models 
with R. 2009. DOI: 10.1007/b135794 

[47] Petris, G., An R package for dynamic linear models. J. Stat. Softw. 
36(12), pp. 1-16, 2010.  DOI: 10.18637/jss.v036.i12 

 
 

D.F. Higuita-Alzate, es MSc. en Ingeniería Industrial con énfasis en 
optimización logística y analítica, de la Universidad Nacional – Sede 
Medellín, 2018. Ing. Industrial. Trabaja como project business analyst en 



Higuita-Alzate et al / Revista DYNA, 85(207), pp. 337-345, Octubre - Diciembre, 2018. 

345 

Cementos Argos desde noviembre del 2018. Trabajó como Joven 
investigador de Colciencias entre 2016-2017, en la Universidad Nacional de 
Colombia-Sede Medellín. Áreas de trabajo: optimización de cadena de 
abastecimiento, modelos estadísticos avanzados, modelos de ruteo y 
dimensionamiento de personal en aplicaciones reales al sector industrial, 
Áreas de interés: métodos estadísticos, series de tiempo, optimización con 
aplicaciones a la industria.  
ORCID: /0000-0001-7538-2400.  
 
M. Valencia-Cárdenas, es Ing. Industrial, Esp. en Estadística, MSc. en 
Ciencias-Estadística. PhD en Ingeniería-Industria y organizaciones, todos 
ellos de la Universidad Nacional de Colombia, Sede Medellín. Docente del 
Tecnológico de Antioquia 2016-1 a 2018-1. Actualmente, docente de la 
Universidad de Antioquia. Áreas de trabajo: métodos probabilísticos, 
modelos lineales, modelos de pronósticos avanzados, estadística Bayesiana, 
optimización con aplicaciones a la industria, modelos de análisis de 
eficiencia.  
ORDIC: 0000-0003-3135-3012 
 
J.C. Correa-Morales, es Estadístico en 1980, MSc. en Estadística en 1989, 
PhD en Estadística en 1993. Áreas de trabajo: estadística, bio estadística, 
estadística industrial. Profesor asociado de la Escuela de Estadística, 
Universidad Nacional de Colombia, Sede Medellín, Colombia. Áreas de 
interés: análisis multivariado de datos, bioestadística, estadística bayesiana. 
ORCID: 0000-0002-9368-4725 
 

 

 
 

 

Área Curricular de Ingeniería Administrativa e 
Ingeniería Industrial 

Oferta de Posgrados 

Especialización en Gestión Empresarial 
Especialización en Ingeniería Financiera 

Maestría en Ingeniería Administrativa 
Maestría en Ingeniería Industrial 

Doctorado en Ingeniería - Industria y Organizaciones 
 

Mayor información: 
 

E-mail: acia_med@unal.edu.co  
Teléfono: (57-4) 425 52 02 

 


	1.  Introducción
	2.  Revisión de literatura
	2.1.  Otros modelos
	2.2.  Combinación de pronósticos

	3.  Metodología
	3.2.  Modelo lineal mixto Bayesiano basado en la normal para los datos
	3.3.  Modelo lineal dinámico Bayesiano
	3.4.  Modelo de regresión Bayesiana (BRM)

	4.  Resultados
	4.1.  Estudio de caso

	1.  Introducción
	4.  Conclusiones
	Agradecimientos
	Referencias

