* NACIONAL
¥ DE COLOMBIA

SEDE MEDELLIN
FACULTAD DE MINAS

DYNA

http://dyna.medellin.unal.edu.co/

Combination forecasting method using Bayesian models and a
metaheuristic, case study

David Higuita-Alzate ¢, Marisol Valencia-Cardenas ” & Juan Carlos Correa-Morales °

¢ Facultad de Minas, Universidad Nacional de Colombia, Sede Medellin, Colombia. dfhiguitaa@unal.edu.co
b Institucion Universitaria Tecnoldgico de Antioquia, Medellin, Colombia. mvalencia@unal.edu.co
¢ Facultad de Ciencias, Universidad Nacional de Colombia, Sede Medellin, Colombia. jccorrea@unal.edu.co

Received: September 6, 2017. Received in revised form: November 1™, 2018. Accepted: November 25%, 2018.

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.

M¢étodo de combinacion de pronosticos usando modelos Bayesianos
y una metaheuristica, caso de estudio

Resumen

La planeacion de prondsticos 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 dificil de predecir. En este trabajo se propone una
metaheuristica basada en Optimizacion por Colonia de Hormigas (ACO) para la combinacion de prondsticos de multiples productos, basada
en tres modelos: Modelo Lineal Mixto (MLM), Modelo de Regresion Bayesiana (BRM) y Modelo Bayesiano Lineal Dindmico (BDLM),
los cuales hacen parte de la combinacion propuesta cuyo proceso se basa en la minimizacion del indicador de Media de Error Absoluto
Porcentual Simétrico (SMAPE). Se encuentra que las metodologias de BDLM y de BRM obtienen buenos resultados de forma individual
siendo mejor esta Ultima, no obstante, el algoritmo ACO disefiado arroja un mejor resultado, facilitando una adecuada prediccion de
demanda de varios productos de una empresa del sector de carnicos.

Palabras clave: estadistica y probabilidad; prondsticos; teoria de optimizacion; estadistica Bayesiana.

1. Introduccion

En la industria de alimentos, una adecuada predicciéon de
la demanda es de gran ayuda para la gestion optima del
abastecimiento, especialmente en los productos procesados
carnicos, debido a su corta vida util y la importancia de su
calidad relacionada con la salud humana [1]. Es alli donde se
buscan modelos estadisticos con precision en los prondsticos

de las ventas en este sector para contribuir a una planeacion
de produccién e inventarios eficientes y con minimos costos
por desperdicio o mal servicio [2,3]. Algunos de los modelos
de pronoésticos con mayor aplicacion han sido: Regresion,
modelos ARIMA, modelos dindmicos lineales, y para
estructuras multivariadas, entre otros. Para realizar dichas
predicciones, los datos se toman de forma cronoldgica,
siendo usual que presenten estructuras correlacionadas y
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caracteristicas o patrones no siempre visibles como:
tendencia, estacionalidad, ciclos, y aleatoriedad [4,5].

Todas las organizaciones operan en una atmosfera de alta
incertidumbre, en especial aquellas con problemas
tecnoldgicos [6,7], pero deben tomarse decisiones para
planear. Para los administradores de una empresa, las
inferencias a futuro basadas en informacién histdrica y
modelada con precision, son mas valiosas que las
presunciones sin bases [8]. Lo anterior conduce a una
necesidad de proveer modelos precisos y de facil acceso para
que los empresarios tomen buenas decisiones.

Hasta ahora se ha visto como desde la estadistica clasica
se han presentado modelos que permiten estimar el
comportamiento de las variables de interés, desde otra
perspectiva, se presenta la estadistica bayesiana la cual ha
tenido una alta popularidad en los ultimos afios para
diferentes tipos de aplicaciones, como pronosticos. Estas
técnicas de inferencia Bayesiana tienen en comun una
distribucion de probabilidad a priori, de manera que se pueda
hacer un reajuste de medidas iterativamente, combinandose
con diferentes distribuciones de probabilidad de los datos.
Estas han sido usados en diversas aplicaciones de pronostico
como en [9]. En las ultimas décadas, estas metodologias han
tenido gran impacto en la modelacion de problemas de
pronostico [11,12].

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

Sin embargo, también han surgido técnicas de
combinacion de pronosticos, que utilizan predicciones
individuales de las series de tiempo [14,15] provenientes de
diferentes modelos y la informacion de éstas, y se unen
generando un solo pronostico. Recientemente también se han
disefiado metodologias de combinacién basadas en
heuristicas o metaheuristicas [16]. Una heuristica busca una
solucion muy aproximada a un problema, pero no
necesariamente es la Optima, y una metaheuristica es un
proceso iterativo que guia y modifica las operaciones de otras
heuristicas para producir eficientemente soluciones de alta
calidad [17].

En este articulo se propone un modelo de combinacion de
prondsticos a partir de una metaheuristica que se basa en los
resultados de tres modelos: Modelo Lineal Mixto, Modelo de
Regresion Bayesiana y Modelo Lineal Dinamico Bayesiano
Multivariado, donde se usa el software R, que puede ser
replicado en cualquier otro programa siguiendo el proceso
descrito en detalle aqui. El criterio definido para evaluar el
desempefio de los modelos sera SMAPE. La metaheuristica
a utilizar es Colonia de Hormigas conocida en inglés como
ACO (Ant Colony Optimization), y se minimiza la funcién
objetivo de SMAPE.

El articulo se presenta de la siguiente forma: En la
segunda seccion se presenta una revision de modelos
estadisticos a utilizar y el proceso de la combinacion de
prondsticos. En tercera seccion se expone las aplicaciones de
los modelos y combinacién a un caso de estudio, con un

analisis exploratorio de los datos, asi como los resultados de
los modelos ajustados con la comparacion de las medidas de
ajuste y de precision de pronostico. Seguido a lo anterior, se
muestran los resultados de la combinaciéon de pronodstico
mediante la metaheuristca ACO. Finalmente, se presentan las
conclusiones, discusion y las referencias.

2. Revision de literatura

Son numerosos los autores que usan metodologias
clasicas para obtener pronosticos [18-20], en especial la
industria. Los prondsticos de demanda son usados en
modelos de inventario para generar una optimizacion
posterior en su planeacién por ejemplo, del control de
inventarios [2,21]. Sin embargo, algunos modelos clasicos
presentan problemas al ser estimados, es el caso de los
modelos de regresion lineal y los modelos ARIMA [4,18],
[19,22], que deberian cumplir con los supuestos teoricos de
normalidad, varianza  constante, incorrelacion e
independencia en los residuales [18-20], en adiciéon Simchi-
Levi et al sugiere que en algunos casos la estimacion se afecta
debido a cambios drasticos externos [20]. Un caso derivado
de éstos modelos son los SARIMA o ARIMA estacionales,
apropiados al existir patrones de éste tipo periodico

2.1. Otros modelos

Los modelos RNA (redes neuronales artificiales) son
estrategias usadas entre otras cosas, para pronosticar y se
basan en procesos de optimizacion. Se han utilizado para la
prediccion en casos en que la demanda también presenta
variabilidad y estacionalidad como sucede en el sector
carnico [23]. Estos modelos han sido usados a nivel
internacional para realizar predicciones, por ejemplo, del
precio de la energia [24], que se ha vuelto esencial en relacion
al suministro energético en muchas compaiiias a nivel
mundial, usando en muchos casos, variables adicionales para
su prediccion, o algoritmos de optimizacion, incorporando
parametros, elementos o estrategias de busquedas
especificas, lo cual algunos han denominado Machine
Learning, encontrando prondsticos que pueden ser mas
eficientes [25].

En las ultimas décadas, la inferencia bayesiana ha tenido
gran impacto en la modelacion de problemas de prondstico
[10,11]. Los modelos lineales mixtos son especiales en
estructuras multivariadas, como por ejemplo, incluir varios
productos en la prediccion de la demanda; este modelo se
conoce y estima en R con la teoria clasica, pero también,
puede estimarse en éste programa, su estructura teodrica
Bayesiana [26,27]. Para éste hay modelos lineales mixtos
clasicos basados en la distribucion normal o los
generalizados, en otras distribuciones como la Poisson y la
binomial [13].

En [10] presentan un modelo lineal un modelo lineal
dindmico basado en la inferencia bayesiana (BDLM) para
predecir el tiempo de viaje en linea a corto plazo en un tramo
de autopista. [11] propone una nueva técnica de prondstico
para el consumo de energia con enfoque bayesiano llamada
Bayesian Heating Oil Forecaster (BHOF). Se han usado los
modelos dindmicos bayesianos, empleado también el filtro de

338



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

Kalman en diferentes trabajos y composiciones para
pronosticos multivariados y univariados en diferentes tipos
de sectores industriales e investigativos. Modelo bayesiano
lineal dindmico multivariado, como en [28] y otro tipo de
modelos basados en estadistica bayesiana en [29-31] en
especial, [30] usan una técnica de combinacion de
pronosticos con base en teoria Bayesiana.

Finalmente una de las metodologias propuestas con
resultados exitosos son los modelos de regresion bayesiana,
algunos autores han realizado comparaciones de éstos y otros
modelos para realizar pronosticos [32-34]. En [32] se
propone una comparacion para evaluar el desempefio de
modelos clasicos y bayesianos frente a series de tiempo
simuladas con variaciones estacionales y con efectos
drésticos logrando el mejor resultado para una regresion
bayesiana (BRM).

2.2. Combinacion de prondsticos

Como lo mencionan [35], las ponderaciones de
pronosticos iniciales fueron propuestas en el afio 1969 por los
autores Bates y Granger [36] asumiendo que las predicciones
son insesgadas [37], pero ademas, en [35] proponen una
combinacion lineal de los pronoésticos.

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

En [38] menciona que “Bajo el criterio de minimizar la
varianza del error del predictor, la combinacion de
pronosticos individuales, ya sea con errores independientes o
correlacionados, es optima, y nunca peor, en teoria, al
pronostico del mejor modelo individual”. Ademas de esto, en
[35] mencionan multiples estrategias para realizar
combinacion de prondstico, que ademas pueden tener mejor
desempefio que otros modelos de regresion.

Una heuristica busca una solucion muy aproximada a un
problema, pero no necesariamente es la Optima, y una
metaheuristica es un proceso iterativo que guia y modifica las
operaciones de otras heuristicas para producir eficientemente
soluciones de alta calidad [17]. Entre éstas metaheuristicas
existen algunas conocidas como busqueda tabu, enfriamiento
simulado, algoritmos genéticos, colonia de hormigas, entre
otras [39,40].

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

La optimizacion 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 demas; de
acuerdo con esto, si aleatoriamente una hormiga elige un
camino y es de los mas cortos dejara un rastro de feromona
mientras va desde la colonia hasta la fuente de alimento, su
retorno a la colonia serd mas rapido y dejard 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 solucion se
realiza de forma discreta, o por pasos. Algunos ejemplos de
aplicacion de dichas técnicas son presentados por [43] donde
resuelve mediante un hibrido entre colonia de hormigas
(ACO), colonia de abejas artificiales (ABC) y busqueda
armonica (HS) para resolver el problema de despacho
econdémico en un sistema de multiples generadores.

3. Metodologia

Los datos usados son de una empresa de carnicos de la
ciudad de Medellin, 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 investigacion de éste trabajo es cuantitativa con
alcances de modelamiento basados en correlacion. La
metaheuristica se disefia 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
exploracion de datos para identificar patrones correlacionales
y estacionales en las series de tiempo. En segundo lugar, se
ajustan los modelos estadisticos a las series de tiempo,
partiendo la base de datos en dos, la primera muestra se elige
de 1 an (n<N), usada en el primer ajuste y poder pronosticar
los datos restantes con las ecuaciones encontradas, asi se
estiman el indicador SMAPE de ajuste (con n valores) [44] y
de prondstico de los datos restantes m valores (siendo m=N-
n). Con éstos m datos se compara la capacidad de pronostico
de estos modelos entre los que se usaron de manera
individual. En tercer lugar, se estima la combinacion de
pronodsticos 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 demas
modelos. El SMAPE se presenta en la ecuacion (2).

Y=Yl

_lgm
SMAPE = — 0tz v [+.D) @
2

Donde Y;: Denota el valor real de la serie en el tiempo t.

Y,: Denota el valor estimado por el modelo para el tiempo
t sea de ajuste o pronostico.

A continuacion, se muestran los modelos de prondsticos
usados a nivel individual y la combinaciéon de prondsticos
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, ademas,
otras covariables en la matriz de disefio como posibles
fuentes de variacion que afectan la respuesta. Por ello, el
modelo se basa tanto en la matriz de disefio 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 prediccion exige una combinacion de coeficientes fijos con
el componente estimado por sujeto dentro de la ecuacion de
estimacion, pero que es fijo y no dindmico, con programacion
no automatica. Otra limitacion es que los residuales son muy
sensibles a la lejania de una distribucion normal y la
heterocedasticidad en la varianza, generando una violacién
de supuestos y errores en las estimaciones y pronosticos [13].

El MLM se presenta a continuacion en la ecuacion (3).
. 2ndia
LOg(yi,dia) = fo+ B1* Tiempo + B, * sen (T) + (ﬁs + uu) *
cos (@) + X818 * Dia+ uy; + & gia- 3)

Donde:uy;~ N(0,D) , & 4ia~N(O,R;), con simetria
compuesta en la correlacion.

En la estructura de estimacion, 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 continuacion en la ecuacion (4).

L0g(Yiaia) = Bo + By * Tiempo + B, » sen (202) + (B, +uy) +
cos (@) + X8, 8; * Dia+u,; + €4 - 4)

En el proceso de estimacion, la funcidén blmer del paquete
blme de R [45] puede utilizar una de las siguientes
distribuciones a priori para los parametros y matrices de
varianza. Para los parametros fijos se puede usar la
distribucion Normal, o la t o una no informativa. La
distribucion 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 distribucion 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 desempefio, definiendo una
Wishart para la matriz de covarianza de los efectos aleatorios
y la Normal para los parametros fijos y no informativos para
la varianza de residuales.

3.3. Modelo lineal dinamico Bayesiano

Este modelo contempla estructuras multivariadas, pero
tiene una ventaja importante en la estimacion, que permite
actualizar los pardmetros a medida que transcurren los
periodos, ya que los nuevos datos se incorporan en la matriz
de estimacion a medida que se realiza el pronostico,
agregando ademads, un componente aleatorio en el error y la
estacionalidad que se incorpora en las matrices de las
ecuaciones del sistema espacio-temporal.

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

continuacion en las ecuaciones (5) y (6):
Ecuacién de observacion: Y;, = FGt(i) + v, 6]
Ecuacion del sistema: Bt(i) = GQt(i)l + wi, (6)
Donde: v;;~N(0,V;) vy
componentes de errores.

Yi«: Es el valor de pronostico que actualiza la media de la
distribucion predictiva en cada ciclo del filtro de Kalman.

wi~N(O,W;) , son

Btm: Representa el vector de parametros 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
investigacion, luego del andlisis exploratorio de las series de
tiempo, se identifico que el orden estacional es 7, es decir, el
patrén estacional es semanal, dicho comportamiento se debe
agregar en el modelo y el diseio BDLM del autor Petris lo
permite, luego de programar la cantidad y las variables
especificas. La ecuacion (7) expresa la forma en que el
modelo incorpora dicho patron al sistema al detallar los

factores estacionales 5?), que son los dias de la semana,
modelo que es adaptado y estimado en R con el paquete dim
[47], usado en este trabajo.

Yi_,t = Hg_i) + ‘St(i_) TtV
= s we
6t(l) = ‘St(l—)1 - ‘St(l—)z - 593 - ‘St(l—)zt - ‘St(l—)s - 6t(i)6 +wi )

Donde los componentes de error siguen distribuciones
normales multivariadas, donde v~ N(0, V),
wi e~ N(O,W;) , wi~ N(0,W). Las funciones usadas para
el prondstico dentro del paquete dim son dimFilter 'y dim.

3.4. Modelo de regresion Bayesiana (BRM)

El modelo de Regresion Bayesiana se deriva luego de
asignar una distribucion normal a priori para el vector de
parametros 3, de una ecuacion de regresidon y una
distribucion normal para los datos. Se utiliza una
modificacion del vector inicial de parametros de regresion
Po, pero el pardmetro de precision 1o = l/c es fijo. La
deduccion de la distribucion predictiva usada para
pronosticar es presentada en dicha tesis, la cual resulta en una
T de Student.

La distribucién predictiva, luego de hecha la integral del
producto entre la posterior y la distribucion futura de los
valores a predecir, cuya demostracion se presenta en [32], es

®):

Flyo V) = (Y — VYA, — V) + DA 5. 8)

Dicha funcién es una distribucion T-student, con media
Y, = X, [, v grados de libertad, y varianza dada por (9):
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Repeticion ACO segin niimero
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Figura 1. Algoritmo ACO.
Fuente: Elaboracion propia.

Si bien el modelo BRM permite adicionar componentes
diferentes a la misma serie de tiempo, pronostica con base en
una distribucion probabilistica, que es la T de Student,
también, facilita la estructura de actualizacion dinamica para
los parametros y el mismo prondstico como variable
aleatoria. A pesar de que su disefio no contempla una
estimacion multivariada, sino, univariada, ha mostrado ser
mas eficiente en el pronostico de algunas series de tiempo,
como lo muestra [32].

3.5. Procedimiento algoritmo ACO

Luego de estimar los modelos propuestos y hallar los
respectivos pronosticos y sus medidas de precision de ajuste
y pronodstico, se seleccionan aquellos modelos que seran
evaluados en la combinaciéon de prondstico usando la
metaheuristica ACO, este procedimiento se presenta a
continuacion 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 carnico en la ciudad de Medellin,
que se denotaran SKU1, SKU2, SKU3, para un periodo de un
afio 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 N = 585 observaciones, se
usa n=571 datos, haciendo el corte para el pronéstico con las
ultimas 14 observaciones (2 semanas calendario).

Figura 2. Autocorrelacion de las ventas de productos SKU1, SKU2, SKU3
Fuente: Elaboracion propia

Parte 1. Andlisis exploratorio

Las series de tiempo no tienen tendencias, pero al analizar el
patrén de autocorrelacion usando las funciones ACF, se aprecia
estacionalidad para cada uno de los productos, con un patron de
orden 7 (Fig. 2), debido a los altos valores que se salen de las
bandas en el periodo 1 y el patrén que se repite cada 7 periodos.

Esto indica la presencia de correlacion 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 periddicas.

Parte 2. Estimacion de modelos

Posterior al analisis descriptivo y exploratorio se estiman
los modelos propuestos en la seccidon métodos, buscando
compararse en ajuste y pronostico, este ultimo usando también
graficos para una mejor interpretacion.

Modelo lineal mixto clasico (MLM)

Los parametros 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 ultima 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 precision del SMAPE.

Tabla 1.
Parametros Estimados modelo MLM
Coef Estimacion Ef‘ror Valor T P(t > |Tyl)
estandar
. bo -1507.24  2795.0677  -0.539251 0.5898
(intercepto)
ﬁ.l 0.75 1.3866 0.542528 0.5875
(pendiente)
Bz -0.93 1.5918  -0.582363 0.5604
(seno)
Bs -0.186 0.3707 -0.5014 0.6162
(coseno)
81 0.949 0.0514  18.454924 0
(lunes)
82 1.18 0.0514  23.121558 0
(martes)
,,63 1.189 0.0514  23.135232 0
(miércoles)
.64 1.193 0.0512  23.288951 0
(jueves)
.65 1.072 0.0512  20.928137 0
(viernes)
[
0.338 0.0512 6.602032 0
(sabado)

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 2. Tabla 5.
Medidas de ajuste y prondstico Modelo MLM Medidas de ajuste y prondstico Modelo BDLM
Serie SKU1 SKU2 SKU3 Serie SKU1 SKU2 SKU3
SMAPE-ajuste 39,6% 27,5% 27,2% SMAPE-ajuste 21,2% 16,8% 13,8%
SMAPE-prondstico 34,8% 17,4% 18,2% SMAPE-prondstico 27,6% 14,5% 15,6%
Fuente: Elaboracion propia Fuente: elaboracion propia
Tabla 3. Tabla 6.
Pardmetros Estimados modelo BLMM Medidas de ajuste y prondstico Modelo BRM
. ., Error Serie SKU1 SKU2 SKU3
Coef Estimacion estandar Valor T, P(t > |T,|) SMAPE-ajuste 20.5% 26.2% 22.9%
Bo SMAPE-prondstico 23,0% 11,7% 8,3%
. -1507.0  2792.000 -0.540 0.5898 Fuente: Elaboracion propia
(intercepto)
ﬁ.l 0.752 1.385 0.543 0.5875
(pendiente)
B Tabla 7.
2 -0.927 1.590 -0.583 0.5604 Comparacion de medidas de pronodstico de los modelos individuales.
(seno) Modelo SKU SMAPE PRON (%)
B (coseno) -0.186 0.502 -0.370 0.6162 1 34,8
6y Modelo MLM 2 17.4
(lunes) 0.949 0.051 18.472 0 3 18.2
6, 1 34,8
(martes) 1.188 0.051 23.143 0 Modelo BMLM 2 17,3
s 3 17,8
3 1.189 0.051 23.157 0 1 27,6
(miércoles) Modelo BDLM 2 14,5
Oy 3 15,6
(Gueves) 1.193 0.051 23.311 0 | 2
85 Modelo BRM 2 11,7
. 1.072 0.051 20.948 0 3 83
(viernes) >
5 Fuente: Elaboracion propia
o 0.338 0.051 6.608 0
(sdbado)

Fuente: Elaboracion propia

Con esta estimacion se obtienen los SMAPE de ajuste,
con los 571 datos y al dejar los 14 restantes se calcularon los
prondsticos del modelo para los 3 productos encontrando el
SMAPE de prondstico 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 cuanto
al SMAPE en prondstico. Sin embargo, debido a la falta de
precision y significancia adecuadas, se descarta el MLM de
la combinacién de pronostico, ya que puede introducir
errores al pronosticar.

Modelo lineal mixto bayesiano (BLMM)

Los parametros 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 informacion
presentados en la Tabla 4, de ellos se observa que, en
comparacion 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 prondstico Modelo BMLM
Serie SKU1 SKU2 SKU3
SMAPE-ajuste 39,8% 27,5% 27,2%
SMAPE-prondstico 34,8% 17,3% 17,8%

Fuente: Elaboracion propia

Modelo lineal dinamico (BDLM)

Los parametros son dindmicos, 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 pronostico.

Modelo de regresion Bayesiana (BRM)

Con la estimacion 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 prondstico 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 pronéstico para 14 dias
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 esta 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 metaheuristica ACO para optimizar la medida
SMAPE, como se presenta a continuacion.
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Estimar pronosticos de 3 modelos, para 7 dias

!

Simular vectores de 3 pesos para aplicar los
prondsticos

]

Estimar SMAPE de pronosticos para los 7 dias

’

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

v

Aplicar pesos 6ptimos a los siguientes
pronosticos de los siguientes 7 dias.

Estimar SMAPE de 14 dias de pronésticos

Figura 3. Algoritmo de Combinacion final.
Fuente: Elaboracion propia.

4.2. Combinacion de prondsticos

De acuerdo con la estimacion de los pronosticos de cada
modelo, se plantea una estrategia de combinacion de
pronosticos mediante la metaheuristica ACO presentada
anteriormente con el objetivo de minimizar el SMAPE y
encontrar los valores de los pesos Optimos de cada
prondstico, como se presenta en la ecuacion siguiente.

cont =
(14)

Vet =Wy XYip Wy X Yo+ o+ Wy XYy,
1,..,14

Donde y, , es el pronostico ponderado usado para calcular
el SMAPE.

La validacion de este algoritmo se realizara mediante una
estrategia de optimizar con los primeros 7 prondsticos
obteniendo los pesos 6ptimos, los cuales seran insumo para
calcular los 7 prondsticos ponderados restantes y finalmente
observar qué tan eficiente es este algoritmo en los 14 dias. Se
seleccionan los 3 mejores modelos en este caso son BDLM,
BMLM, y BRM. El MLM se descartdé dado que no se
encuentra un modelo de éste tipo mixto con mejor precision
que el presentado en los resultados.

El resumen del proceso se muestra en la Fig. 3.

Los resultados de la combinacién para cada SKU se
presentan en la Tabla 8, donde w; es el peso asociado al
pronostico del modelo BDLM; w,, el del modelo BMLM y
w3 del modelo BRM.

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

Tabla 8.
Pesos optimos de combinacion de prondstico proyectando 7.
Serie wy w, w3 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: Elaboracion propia.

los 14 pronosticos en total. De esto se observa que el SMAPE
es bastante bueno, con valores mucho mejores a los
resultados de los prondsticos 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 carnico, obteniendo mejores medidas
en pronostico de acuerdo con SMAPE, esto conlleva a que el
proceso de estimacion mejora fuertemente en comparacion
entre los otros modelos propuestos para este tipo de series,
sin embargo, la propuesta del algoritmo ACO para la
combinacion resulta ser mejor.

Segtlin las investigaciones revisadas en diversos articulos
como [35,37,38] etc. Las metodologias de combinacion de
prondstico en la mayoria de los casos proveen una mejor
soluciéon y alternativa versus un unico prondstico puntual,
aspectos que también se encontraron en éste articulo. En este
articulo se observdo como mediante una combinacion de
pronosticos usando la metaheuristica ACO aplicado al caso
de estudio, usando un radio variable de busqueda se encontr6
un camino eficiente, obteniendo mejores resultados en la
medida de SMAPE que el mejor modelo individual de
pronosticos usado, el BRM, tanto asi que logré 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 prondsticos
basados en una busqueda que usa un algoritmo disefiado en
el programa R, donde no deben preocuparse en elegir un solo
modelo, sino que pueden usar varios de ellos para mejorar la
precision de los prondsticos.
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