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RESUMEN

El andlisis de series de tiempo es una de las herramientas mas utilizadas para hacer predicciones basandose en los
datos del pasado. En este trabajo se desarroll6 una metodologia de prondstico escalable que supera las dificultades
del analisis tradicional de series de tiempo, utilizando nuevas herramientas y estructuras de datos computacionales
que facilitan la integracion con las aplicaciones empresariales y disminuye la curva de aprendizaje necesaria para
obtener buenos prondésticos. La metodologia consta de cinco etapas: (1) Importar datos desde la nube o el dispositivo
del usuario, (2) Ordenar y transformar, (3) Visualizar (4) Modelar autométicamente y validar resultados, y (5)
Comunicar prondsticos obtenidos mediante un reporte automatizado. La metodologia se utiliz en un caso aplicado
considerando diez series de tiempo de indices de ventas reales de comercio minorista en Colombia, mostrando mejoras
apreciables con un promedio de disminucion del error de prondstico medio absoluto (MAPE) del 50.56%.

Palabras clave: Aprendizaje autdbnomo, Integracion en la nube, Prondstico escalable, Series de tiempo, Reportes
automatizados.

ABSTRACT

Time series analysis is one of the most used tools to forecast based on past data. This work develops a scalable
forecasting methodology that attempts to overcome the difficulties of traditional time series analysis; utilizing new
computational tools and data structures that facilitate integration with business applications and reduce the learning
curve needed to obtain right forecasts. The methodology consists of five phases: (1) Importing data directly from the
cloud or the user’s device, (2) Tidying and transforming, (3) Visualization, (4) Automatically model and validate the
results, and (5) Communicate the obtained forecasts with an automated report. The methodology was used in an
applied case considering ten time series from real retail sales indexes in Colombia, showing appreciable improvements
with an average decrease on the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 50.56%.

Keywords: Machine Learning, Cloud-based integration, Scalable forecasting, Time series, Automated reports.
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1. INTRODUCCION

Los prondsticos tienen como objetivo principal determinar con anterioridad el resultado mas probable de
una variable, con el fin de tomar decisiones de planificacién y control orientadas a responder adecuadamente
a los requerimientos del mercado de los sistemas productivos de bienes y servicios. Un adecuado prondstico,
especialmente cuando se gestionan multiples productos, promueve y facilita la colaboracion en los flujos de
productos, servicios, informacion y dinero en la cadena de suministro [1].

Una de las herramientas mas utilizadas para realizar pronésticos basandose en los datos del pasado es el
analisis de series de tiempo [2]. Este tipo de analisis requiere alto rigor matematico-estadistico para
garantizar su confiabilidad, por lo que, en ocasiones, las empresas prefieren utilizar métodos cualitativos o
empiricos con mayor facilidad de uso. El proceso de prondstico basado en series de tiempo se divide en tres
etapas principales: i) Preprocesamiento de los datos, para identificar y eliminar valores atipicos que puedan
afectar la prediccion; ii) Eleccion del método de prondstico méas adecuado y de sus parametros, cuando asi
se requiera; y, iii) Evaluacion de la exactitud del prondstico, calculando el error una vez se conozca el valor
real de la variable pronosticada [2].

Debido a que las empresas tienen multiples referencias, productos o familias de productos, es de interés
practico el prondstico escalable basado en el andlisis simultaneo de series de tiempo. Para ello, en la
literatura se han propuesto diferentes enfoques, como el uso de modelos de regresion, analisis de
componentes principales, analisis factorial y modelos GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity) [3] [4]. En cuanto a las aplicaciones en sectores empresariales especificos, por ejemplo,
se ha desarrollado una metodologia de prondstico aplicando un modelo autorregresivo que caracteriza la
correlacién en series de tiempo geofisicas a través de un agrupamiento espacio-temporal [5].

También, se han realizado prondsticos de precios del carbén usando modelos AutoRegressive Integrated
Moving Average (ARIMA), modelos tradicionales de series de tiempo y redes neuronales tales como
Generalized Regression Neural Networks (GRNNs) y Multi-layer Feed-forward Networks (MLFNSs) [6].
Gonzélez-Vidal et al [7] propusieron una metodologia para el prondstico de consumo de energia en edificios
inteligentes usando series de tiempo multivariadas, transformando la base de datos dependiente del tiempo
en una estructura que pueden procesar algoritmos estandar de aprendizaje auténomo. Barthel et al [8]
modelaron y pronosticaron series temporales de volatilidad multivariada aplicando un enfoque basado en
correlaciones parciales.

Asimismo, Karmy y Maldonado [9] desarrollaron una metodologia para el pronostico de ventas de viajes
utilizando regresion de vectores de soporte y series de tiempo jerarquicas. Este enfoque permite obtener
prondésticos con mas alta precision a nivel de producto, comparados con los modelos ARIMA y Holt-
Winters. Niu et al [10] desarrollaron una metodologia de pronéstico en series financieras, utilizando un
modelo de seleccidn de caracteristicas de dos etapas, un modelo de aprendizaje profundo y un modelo de
correccion de errores que captura efectivamente la no linealidad. Du et al [11] proponen un modelo
codificador-decodificador para el prondstico de series de tiempo multivariadas, basado en una estructura de
aprendizaje profundo que integra el vector de codificacion tradicional y el vector de atencién temporal,
usando capas de memoria bidireccionales.

Aunque las técnicas descritas en los trabajos anteriores permiten combinar el analisis de multiples series de
tiempo y clusteres y obtener prondsticos con un adecuado desempefio, tienen ciertas limitaciones practicas
dado que su aplicacién se realiza usando el mismo peso entre la distancia espacial e igual diferencia
temporal, lo cual requiere del cumplimiento de determinadas condiciones en el formato y estructura de los
datos, tales como tener intervalos de tiempo Unicos y regulares, datos homogéneos, no agregacion de eventos
puntuales, entre otras [12]. Aunque los sistemas ERP (Enterprise Resource Planning) generalmente
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permiten realizar exportaciones de sus datos para ser analizados y llegar a conclusiones Utiles, se requiere
gue los datos almacenados cumplan las condiciones anteriores, lo cual siempre no se da en la practica
empresarial.

Con el fin de contribuir a la generacion de conocimiento en el area de prondstico usando analisis de series
de tiempo, en este articulo se desarrolla y aplica una metodologia de pronéstico escalable la cual permite
superar las dificultades tradicionales del modelamiento de series de tiempo, especialmente en lo concerniente
al grado de escalabilidad y de facil uso en la gestion de procesos administrativos y productivos con disminucion
de las curvas de aprendizaje a través de la integracion en la nube y reportes automatizados.

La organizacion del articulo es la siguiente: en la seccion 2 se describen los métodos de prondstico cuantitativos
para series de tiempo como fundamento conceptual del trabajo realizado, en la seccién 3 se describe la
metodologia desarrollada, en la seccion 4 se muestran los resultados obtenidos y, se finaliza, con las
conclusiones y recomendaciones en la seccion 5.

2. METODOS DE PRONOSTICO PARA SERIES DE TIEMPO

Los métodos de prondstico pueden ser cualitativos o cuantitativos. Los métodos cualitativos aplican cuando
no hay datos histéricos disponibles y se basan en informacién secundaria o en el juicio de expertos para
predecir el valor futuro de la variable de interés. Algunos métodos cualitativos son el método Delphi,
prondstico por analogia, pronéstico basado en escenarios, agregacién de la fuerza de ventas, opinion de los
ejecutivos y encuestas de intenciones de los clientes [13].

Los métodos cuantitativos requieren gue exista informacion del pasado con datos almacenados en una serie
y, ademas, que sea razonable asumir que algunos patrones anteriores continuaran en el futuro [12]. Existen
dos estructuras principales utilizadas para el almacenamiento de los datos de la serie: longitudinales o
temporales. La configuracion longitudinal tiene en sus columnas puntos individuales y en sus filas variables
a observar correspondientes, por ejemplo, a productos o indices. Esta estructura se presenta generalmente
en el sector productivo, ya que suelen ser tableros que se actualizan constantemente (Tabla 1). De manera
opuesta, los datos de series temporales tienen en sus columnas variables a observar y en sus filas puntos
temporales iguales para cada una de las variables (Tabla 2).

Tabla 1. Ejemplo de estructura de datos longitudinal.
Table 1. An example of longitudinal data structure.

Codigo 01/01/2016 01/02/2016 01/03/2016 01/04/2016 01/05/2016 01/06/2016

47622 170 626 249 179 332 242
18425 10 10 10 13 15 13
18404 3.063 2.798 2.868 2.866 2.644 2.951
48402 265 266 260 127 351 426
18211 2.611 2.535 2.457 2.763 2.324 2.478

Tabla 2. Ejemplo de estructura de datos para tres series de tiempo.
Table 2. An example of data structure for three time series.
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Comercio Alimentos y bebidas no Bebidas alcohdlicas y productos
Fecha L P
minorista alcohdlicas del tabaco
1/1/2003 53.8 74.7 51.7
1/2/2003 51.1 75.2 449
1/3/2003 54.8 85.9 55.1

A continuacién, se describen algunos métodos cuantitativos utilizados en la industria para realizar
prondsticos usando analisis de series de tiempo [13].

2.1 Método del promedio

Consiste en tomar el promedio de las observaciones en un periodo particular y asumir el futuro como este
resultado. Si se denotan los datos histéricos como y,, ..., yr entonces se puede escribir los pronosticos como:

- ___Onttyp)
Yersmir =¥ =———F—— )

donde la notacion y 7.y €s Una abreviacion para la estimacion de y r.,) dados los datos historicos yy, ..., yr,

h es el horizonte de pronostico utilizado y T es el nimero de datos. Este método presenta multiples
limitaciones, entre ellas que no se tiene en cuenta la tendencia de la serie 0 su componente estacional.

2.2 Método de Naive

En este método, el prondstico se realiza utilizando Unicamente el valor de la Gltima observacion, es decir:

}7(T+h)|T =Xr 2

Este es un método que funciona especialmente bien en estructuras econémicas y financieras, dado que en
estas los datos se ajustan a un modelo de caminata aleatoria, es decir:

Ye = Yi-1 = & (3)

Donde ¢; es un ruido blanco. Esto ocurre porque los movimientos futuros son impredecibles y tienen una
probabilidad igual de ser superiores o inferiores al valor actual, por lo que el mejor pronéstico se define con el
método de Naive. Similarmente, para series estacionales, también es posible utilizar el método Naive estacional,
gue toma el mismo valor del periodo estacional anterior como prondstico, es decir:

YT+ = YT+h-m(k+1) (4)

donde m es el periodo estacional y k es la parte entera de (h — 1) /m; esto significa que, si por ejemplo se esta
tratando con datos mensuales, el valor futuro para marzo en el proximo afio sera igual al valor de marzo del afio
actual.

2.3 Método de la deriva
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Es una variacion del método de Naive considerando que los prondsticos crecen o no a través del tiempo, donde
la tasa de cambio se denomina deriva, que es equivalente al cambio promedio visto entre dos puntos que
contienen los datos, por lo que el pronéstico es equivalente a:

T
N h yr — V1
Ya+mr = yr + m;()"t —Ye-1) = ye t+ h( T—1 ) ©)

Esto corresponde a trazar una linea recta entre la primeray la Gltima observacion y realizar una extrapolacion
a futuro con la misma pendiente.

2.4 Modelos ARIMA

Un modelo ARMA (AutoRegressive Moving Average) cuenta con un componente autorregresivo (AR) y un
componente de medias moviles (MA) [14]. Considérese inicialmente la ecuacion que describe un modelo
ARMA(P,Q):

Ve~ $P1Ye1 — o~ PpYep=cta; — 010,91 — - —0pa,_g (6)

donde a, generalmente se asume que cumple los supuestos de media cero y varianza constante, ¢, representa
el coeficiente autorregresivo de orden Py 6, el componente de medias moéviles de orden Q.

Para un modelo ARIMA, se incluye adicionalmente una componente de diferenciacion que modela los
retrasos para los efectos de las variables regresoras sobre la respuesta, como se presenta en la ecuacion (7).

Vaye — @ Veyp g — o — ‘PdeJ’t—l =c+a;— 00,1 — - —04a:4 (7)

donde d = 0,1,2, ..., V%y, y los parametros (¢, s $p) Y (@1, -, @p) estan funcionalmente relacionados
y se asume un modelo ARMA para V¢y, que ademas debe ser estacionario. En este trabajo, el paquete fable
utiliza elementos del paquete forecast como la funcion auto.arima() para ajustar el mejor modelo con base
en los criterios AIC (Akaike’s Information Criterion), AICc (Corrected AIC) o BIC (Bayesian Information
Criterion).

2.5 Modelos globales con variables indicadoras

En el caso méas simple, la regresion permite hallar una relacién lineal utilizando estimacién de minimos
cuadrados, esto da como resultado la tendencia de la serie, utilizando un parametro 3, para definir el
intercepto con el eje vertical y 3, para incrementar el nimero de parametros en el modelo en la tendencia.
Para modelar la estacionalidad se estima un parametro para cada periodo &;, el cual se activa cuando es
necesario utilizando variables indicadoras. Se especifica ademas un término de error e; que debe distribuirse
idénticamente independiente con media cero y varianza constante, como se muestra en la ecuacion (8).

11
yt = BO + Bltl + cee + ﬁptp + Z 6111,t + et €t~lld N(O, 0-2 ) (8)

=1

donde la variable I; . es una variable indicadora que tiene valor 1 si y, en el tiempo t se encuentra en la
estacion i y 0 en otro caso, y adicionalmente §; es su parametro estimado correspondiente.
2.6 Modelos de suavizamiento exponencial
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Los suavizamientos exponenciales fueron propuestos a finales de 1950 y han inspirado o motivado algunos
de los métodos de prondstico mas exitosos [13]. Los prondsticos producidos con este método son medias
ponderadas de observaciones pasadas, con sus pesos decayendo exponencialmente a medida que las
observaciones se vuelven mas antiguas. En otras palabras, las observaciones mas recientes tienen el mayor
peso asociado.

Dado que estos modelos son extremadamente amplios, se presenta el modelo Holt-Winters [15], que utiliza
tres ecuaciones de suavizamiento: una para el nivel l;, otra para la tendencia b, y otra para la componente
estacional y;. La ecuacion para el pronostico en el periodo $(;4n) €s la que se presenta en la ecuacion (9).

}7(t+h)|t = + hbt)5t+h—m(k+1) 9)
donde:
Ve
ly=«a + (1= a)(lg—1 + be—1) (10)
t—m
by = By — L) + (1 — )by (11)
y
St = : + (A = ¥)St-m (12)

'y—
(lg—1 + be—q)

Los parametros a, 8* y y en las ecuaciones (10), (11) y (12) son constantes a estimar utilizando algoritmos
deterministicos que converjan a una solucién 6ptima que minimice el error de ajuste; en este caso, se utiliza
estimacion por minimos cuadrados que minimice el AIC, AlCcy BIC.

2.7 Modelos NNETAR

Los modelos de redes neuronales estan basados en modelos matematicos simples del funcionamiento
cerebral y permiten construir relaciones complejas no lineales entre la variable respuesta y sus predictoras
[16]. Para los propositos de generar pronosticos, se utiliza un tipo especial de redes neuronales, denominadas
redes neuronales autorregresivas (NNETAR o NNAR, por sus siglas en inglés).

A grandes rasgos, el modelo NNAR tiene 2 entradas: el nimero de periodos retrasados (lags) en el tiempo
p a tener en cuenta y el nimero de nodos en la capa oculta de neuronas k. Un modelo NNAR(p,0) es
equivalente a un ARIMA(p,0,0), pero sin las restricciones en los parametros para garantizar
estacionariedad.

Un modelo de ajuste NNAR (3,5) se puede escribir como se muestra en la ecuacion (13).
Ve = fVe-1,Ye-2,Ve-3) + & e¢~iid N(0,0%) (13)
Doénde f es una red neuronal con cinco nodos ocultos en una sola capa. En este tipo de modelos no es posible

derivar analiticamente intervalos de prediccién, por lo que se utiliza simulacion para generar multiples
trayectorias y construirlos [16].

3. METODOLOGIA



PROSPECTIVA VOL 18 2

La metodologia propuesta en este trabajo consta de una serie de pasos claves, como se muestra en la Figura
1. Inicialmente, se realiza la importacion de los datos, se procede con su limpieza y, posteriormente, se
realiza un proceso iterativo de modelamiento, visualizacién y transformacién, concluyendo con la
comunicacion a las partes interesadas.

Figura 1. Etapas de la metodologia propuesta. Adaptado de [12].
Figure 1. Stages of the proposed methodology. Adapted from [12].
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La metodologia pretende disminuir considerablemente las dificultades usuales de importacion de los datos,
facilitando la integracion con las aplicaciones basadas en hojas de calculo, que actualmente utilizan en gran
proporcion las empresas y que mas demanda el mercado [17] [18]. En la metodologia propuesta se le permite
al usuario importar sus datos directamente desde la API (Application Programming Interface) de Google
Drive, que es un servicio web gratuito de almacenamiento popular [19] o subir directamente el archivo en
formato .xIsx.

El segundo paso de la metodologia es ordenar y transformar las estructuras longitudinales y de series de
tiempo al formato de tidy data. Wang et al. [12] propusieron una nueva estructura temporal para los datos
denominada tsibble, fundamentada en los principios de tidy data propuestos por Wickham [20], con el
propésito de facilitar el modelamiento utilizando programas computacionales. EI programa computacional
desarrollado utiliza las herramientas de las librerias dplyr [21] y tidyr” del software R [22] [23] para realizar
este cambio de formato sin perder informacion en el proceso, obteniendo una estructura de datos como la
mostrada en la Tabla 3. En términos generales, se identifica que esta estructura no facilita el ingreso manual
de los datos, ya que implica agregar filas y digitar fechas, por lo que generalmente se evita; pero es altamente
conveniente para los programas ya que cada fila representa una observacion Gnica y cada columna representa
una variable diferente.

Tabla 3. Ejemplo de estructura de datos en tidy data.
Table 3. An example of data structure in tidy data.

Fecha Serie Valor
1/1/2003 Comercio minorista 53.8
1/2/2003 Comercio minorista 51.1
1/3/2003 Comercio minorista 54.8
1/1/2003 Alimentos y bebidas no alcohdlicas 74.7

1/2/2003 Alimentos y bebidas no alcoholicas 75.2
1/3/2003 Alimentos y bebidas no alcoholicas 85.9
1/1/2003  Bebidas alcoholicas y productos del tabaco  51.7
1/2/2003  Bebidas alcoholicas y productos del tabaco  44.9
1/3/2003  Bebidas alcohdlicas y productos del tabaco  55.1
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Una vez los datos estan en el formato deseado (tidy data), el tercer paso de la metodologia corresponde a
visualizar las series de tiempo con el propdsito de identificar si es razonable asumir que el comportamiento
pasado defina las caracteristicas del futuro esperado.

La validacién de la metodologia se llevd a cabo mediante un caso aplicado a los indices empalmados de las
ventas en valores reales de la Encuesta Mensual de Comercio Minorista (EMCM) del Departamento
Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) de Colombia, que cuenta con diferentes series de datos
temporales capturados desde el afio 2003 hasta la actualidad, para diferentes productos como alimentos,
bebidas, textiles, entre otros [24]. Cada serie cuenta con 198 datos tomados con una frecuencia mensual.

Resultado de la transformacion que se realizo en los pasos anteriores, utilizando la capacidad computacional
de la libreria ggplot2 [16], el programa es capaz de generar automaticamente graficas individuales para
todas las series a analizar. Para propdsitos ilustrativos y dada la restriccion de la extensién del articulo, se
presentan solo diez reportes generados en la Figura 2, donde se evidencian diferentes tipos de series, algunas
con componente estacional marcado, como la serie de papeleria e Gtiles escolares, especialmente al final de
cada afio y otras con componentes ciclicas (cambios en la tendencia) evidentes, como la serie de repuestos
y lubricantes para vehiculos.

Existen maltiples analisis mas detallados para la identificacion de series y seleccion de los mejores modelos
posibles, como la gréafica de la funcion de autocorrelacion (ACF, por sus siglas en inglés), que mide las
relaciones lineales de una misma serie con respecto a los k periodos anteriores, o utilizando pruebas formales
como Box-Pierce [25] y Ljung-Box [26].

En esta metodologia se facilita la eficiencia del proceso de prondstico y el ajuste de los mejores modelos
debido a la estructura de datos, la cual permite pasar directamente a la validacion cruzada de los prondsticos.
Asi, los modelos que generan predicciones con errores altos o incumplen los supuestos, son facilmente
identificados y descartados.

El siguiente paso es generar los prondésticos con los modelos deseados y descartar los que generan medidas
de error de prondstico inadecuadas; esto dependera del proposito del prondstico y de las medidas de error
aceptadas por las partes interesadas. Las entradas que requiere el programa para generar los prondésticos son
las siguientes: los modelos a utilizar, la cantidad de periodos a pronosticar y el nimero de datos recortados
de la serie original para la validacién cruzada.

Déndole continuidad al caso de aplicacion de la Figura 2 y utilizando el paquete fable del software R [27],
se utilizaron los siguientes modelos: ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), Globales con
variables indicadoras, suavizamientos exponenciales (Holt, Winters, Holt-Winters), NNETAR (Neural
Network AutoRegressive models) y de los métodos tradicionales, la deriva para propésitos de comparacion.
Adicionalmente, se realiz6 prondésticos para 24 meses en el futuro y la validacion cruzada se hizo con los
primeros 12 meses de estos.



PROSPECTIVA VOL 18 2

Figura 2. Series del indice empalmado de ventas reales del comercio minorista colombiano. Fuente [24].
Figure 2. Series of the spliced index of real sales of Colombian retail trade. Source [24].
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4, RESULTADOS Y DISCUSION

La validacion de la metodologia se llevo a cabo a través de la evaluacion de las medidas de error de prondstico,
para asi seleccionar el mejor de los modelos y utilizar los pronésticos para su proposito especifico, dado que
cumplan los parametros definidos por el usuario final (frecuencia de los datos temporales, estructura de entrada,
modelos a utilizar y medidas de error). En la Figura 4 se presentan los resultados utilizando el MAPE (Mean
Absolute Percentage Error) como criterio de seleccion para el mejor modelo de prondstico, dado que es la
medida mas representativa porque considera desviaciones porcentuales [6]. Se recomienda tener en cuenta las
consideraciones sobre esta medida de error expuestas en [28], la cual se calcula como se muestra en la ecuacion
(14).
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100e,
Yt

MAPE = mean (|

) (14)

donde e, corresponde a la diferencia entre el valor observado yrpy Y SU pronostico ¥z, de acuerdo a la
ecuacion (15) y, ademés, mean se refiere a la media aritmética.

e = eryn = Yr+n — J(T+h)|T (15)

La metodologia permite ademas utilizar en lugar del MAPE otras medidas de error, como el ME (Mean Error),
RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean Absolute Error), MPE (Mean Percentage Error) o MASE
(Mean Absolute Scaled Error). Luego del modelado realizado aplicando las técnicas descritas en la seccion
anterior, se lleva a cabo la fase de comunicacién mediante la construccion de las graficas de la serie original y
los prondsticos generados por los modelos seleccionados en la Figura 3, con el prop6sito de evaluarlos en el
periodo de validacion cruzada y visualizar el comportamiento futuro esperado.

Figura 3. Prondsticos generados y validacion cruzada para el indice de ventas reales de comercio minorista.
Figure 3. Forecasts generated and cross-validation for the real retail sales index.
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En general, los suavizamientos exponenciales y los modelos ARIMA capturaron apropiadamente las
componentes de tendencia y estacionalidad de la mayoria de las series. Sin embargo, los modelos utilizados
no capturaron gran parte de los cambios estructurales, ya que esto requiere intervencion directa de un
analista especializado. Los modelos globales adicionalmente tuvieron resultados particularmente buenos
cuando existian tendencias lineales, como en la serie de productos farmacéuticos y medicinales. Notese que
en la Figura 3 cada una de las series tiene una escala vertical diferente, por lo que no son comparables y el
analisis debe realizarse de manera independiente.

En la Tabla 4 se muestran los resultados comparativos del MAPE obtenido para cada serie utilizando el
método de la deriva y el método seleccionado automéaticamente, al igual que el porcentaje de mejora
obtenido. Se evidencia que el método de prondstico seleccionado por esta metodologia presenta un
porcentaje de mejora significativa del 50.56% en promedio, con respecto al uso de un método tradicional
de prondstico como la deriva.

En la Figura 4 se identifican los mejores modelos para cada una de las series teniendo como criterio el
MAPE. En este caso, la serie de productos farmacéuticos y medicinales fue la que menores medidas de error
de prondstico presentd con los modelos utilizados. Dependiendo del propdsito del pronéstico, aceptar o no
un error en los rangos obtenidos puede implicar decisiones diferentes; por ejemplo, si el propdsito es realizar
un presupuesto, los resultados pueden ser considerablemente mejores que si se realiza un promedio simple
0 un célculo con deriva, como se muestra en la Figura 5 donde se presenta el MAPE para este método de
pronastico.

Para la generacion de los reportes automatizados (Figura 6) de aspectos de interés de los modelos
seleccionados, se utilizé el paquete broom [29], que entrega estructuras tabulares limpias de los resultados
que se pueden conectar posteriormente a otros aplicativos, como tablas dindmicas en hojas de célculo. Los
reportes automatizados pueden ser programados con las salidas de interés utilizando la herramienta
rmarkdown [30].

Tabla 4. Resultados del MAPE y porcentaje de mejora para cada serie respecto al método seleccionado.
Table 4. MAPE and percentage improvement results for each time series according to the selected method.

MAPE del método MAPE del método seleccionado Porcentaje de

Serie de la deriva (%) por la metodologia (%0) mejora (%)
Alimentos y’b_ebldas no 4.40 1.65 62.56
alcoholicas
Bebidas alcohdlicas y 17.33 11.29 34.84
productos del tabaco
Electrodomésticos, muebles 6.28 351 44.12
para el hogar
Equipos de informética para 11.79 5.36 54.56
uso personal
Papeleria e Utiles escolares 17.36 6.68 61.52
Prendas de vestir y textiles 15.70 1.56 90.06
Productos fz_armaceutlcos y 313 1.39 55.70
medicinales
Productos para el aseo del 541 248 54.19
hogar
Repuestos y Igbrlcantes para 3.48 3.13 10.14
vehiculo
Vehiculos automotores y 924 574 37.92

motocicletas
Mejora Promedio Total: 50.56
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Figura 4. Resultados del modelo con menor MAPE para cada serie pronosticada.
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Figure 5. MAPE results using a simple forecasting method - Drift.
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Figura 6. Ejemplo de reporte automatizado programable obtenido con la metodologia.
Figure 6. Example of an automated customizable report obtained with the methodology.

Reporte Multi-SKU

15/11/2019

Reporte automatizado - MultiSKU
library(tidyverse)
1ibrary(lubridate)
library(tsibble)
1ibrary(fable)
1ibrary(broom)
1ibrary(googledrive)
1ibrary(googlesheetsd)
library(ggforce)
1ibrary(readxl)
library(writexl)

Tablas de medidas de error
## Joining, by = c("serie”, "MAPE")

## # A tibble: 10 x 4

Alimentos y bebidas no alcohdlicas
Bebidas alcohSlicas y productos del tabaco
Electrodomésticos, muebles para el hogar
Equipos de informética para uso personal
Papeleria e Gtiles escolares

Prendas de vestir y textiles

Productos farmacéuticos y medicinales
Productos para el aseo del hogar

Repuestos y lubricantes para vehiculo

1@ Vehiculos automotores y motocicletas

[N T NS

# A tibble: 1 x 1
mejora_prom
dbl>
1 50.6

GELE B3 EiBEuEinas

deriva
<dbl>
4.49

3
2
11.8
4
7
3.13
5.41
3.48
9.24

mejora

Wik NN DR o e
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5. CONCLUSIONES

La metodologia de prondstico desarrollada en este trabajo se aplico en un caso real considerando diez series de
tiempo simultaneamente; sin embargo, es posible utilizarla en un nimero mayor de series temporales sin
restricciones, debido a sus caracteristicas estructurales y de escalabilidad, siempre y cuando sea razonable
asumir que los comportamientos anteriores de las series son Utiles para predecir los valores futuros. En esta
metodologia se superan dificultades tradicionales del modelamiento de series de tiempo, principalmente
relativas al grado de escalabilidad y se disminuyen considerablemente las curvas de aprendizaje, facilitando asi
su uso en ambientes empresariales en el sector real o de servicios.

Esto se logra en gran parte debido a un cambio en el proceso de modelamiento utilizando nuevas herramientas
computacionales y ajustando las estructuras de datos tradicionales para series de tiempo en estructuras tidy. Las
empresas que deseen implementar la metodologia sélo requieren disponer de personal capacitado en el manejo
de los paquetes tsibble y fable de R o sus analogos en otros lenguajes y no necesitan de compras adicionales de
software.

La metodologia desarrollada permite presentar las graficas de las series analizadas sin tener que realizarlas de
manera individual y pasar directamente a los prondsticos y su validacion. La aplicacion de la metodologia
mostrdé mejoras apreciables con un promedio de disminucién del MAPE del 50.56% en el caso aplicado. El
rigor en la toma de datos, su consolidacion y manejo adecuado son factores determinantes para el buen
funcionamiento de la metodologia; teniendo presente ademas que la cantidad de observaciones juega un papel
fundamental para el funcionamiento de algunos modelos, como es el caso de los suavizamientos exponenciales,
los modelos ARIMA y los modelos de tendencia global con variables indicadoras.

Este trabajo es un resultado de una linea de investigacion centrada en el desarrollo de modelos de prondstico
mas cercanos a la realidad de los procesos y las operaciones. Los trabajos futuros estan orientados a aplicaciones
en otros sectores industriales y a la incorporacion de otras técnicas de inteligencia artificial que permitan mejorar
el desempefio global de los prondsticos y faciliten la interaccion del usuario. También, es de interés la
incorporacion de mdltiples variables predictoras que mejoren los prondsticos mediante metodologias
multivariadas.
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