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"... Mal se paga al maestro si se permanece siempre discipulo.
¢Por gué no vais a deshojar vosotros mi corona?

Vosotros me venerais, mas,

¢, qué ocurrird si vuestra veneracion se derrumba?

”

iCuidad de que no os aplaste mi estatual...

(Friedrich Nietzsche - Also sprach Zarathustra. Ein Buch fir Alle und Keinen)
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GLOSARIO

Estacionariedad: Proceso cuya media y varianza es constante en el tiempo y
cuya covarianza solo depende de k (Gonzalez & Franco, 2013).

Monte Carlo por Cadenas de Markov: Metodologia para generar un muestreo a
partir de distribuciones de probabilidad basadas en la construccion de cadenas de
Markov donde cada valor simulado, tiene dependencia con el dato anterior,
llegando a una convergencia a la distribucion deseada (Gill, 2002).

Optimizacion Tabu: Método que optimiza una funciébn objetivo con ciertas
variables de decision haciendo una caminata alrededor de un punto de forma que
encuentre el minimo valor de la funcidén objetivo y asi saltar a otro punto para
mejorar cada vez los valores encontrados para la funcion objetivo (Glover, 1990).

Tendencia: Disposicion de una serie de datos en el tiempo que define un camino
predecible de manera general. Como el de una ecuacion lineal que define una
tendencia lineal.

Distribucion a priori: Representa la informacién sobre un parametro incierto que
al combinarse con la funcion de verosimilitud se halla la distribucion a posteriori.
Se obtiene por expertos con andlisis subjetivo a partir de teoria estadistica de
probabilidad (Gill, 2002).

Distribucion a posteriori: Distribucion condicional de la probabilidad, después de
la observacion de datos, la cual resume el estado de conocimiento sobre
cantidades inciertas en el andlisis bayesiano. La distribucion a posteriori es
proporcional al producto de la distribucién a priori y la funcién de verosimilitud (Gill,
2002).

Funcion de verosimilitud: Distribucion conjunta de la muestra aleatoria de los
datos (Montgomery, D. C., & Runger, G. C., 2003).

MAPE: Mean Absolute Percentage Error. Relacion matematica que permite medir
la eficiencia de prondsticos realizados a partir del porcentaje del valor absoluto de
la diferencia entre el dato real y el pronosticado, todo divido sobre el dato real.



RESUMEN

Una de las dificultades a las que se enfrentan organizaciones es la existencia de
pocos datos historicos de venta o incluso, la falta de ellos para la planeacion de
sus inventarios y por tanto, su logistica. En este estudio se comparan cuatro
meétodos estadisticos para el prondstico de ventas futuras a partir de pocos datos,
con una aplicacion a un caso real. El primero de ellos es una generacion de
variable aleatoria después de realizar la prueba de bondad de ajuste Ji-cuadrado y
con la ayuda de una simulacion iterativa, el segundo, la aplicacion de la
metodologia de regresién bayesiana especificamente al caso Normal conjugado
es decir, el modelo de regresion gaussiana y Poisson bayesiana con las funciones
del paquete MCMCPack del software estadistico R, el tercero es la metodologia
de Prima bayesiana, especificamente aplicado al caso que se obtiene con las
distribuciones Gamma-Poisson, y finalmente, se optimiza el prondstico realizado
con el modelo encontrado de prima bayesiano usando el método de optimizacion
Tabu, el cual toma como funcion objetivo el MAPE, indicador usado como criterio
final de comparacion de la eficiencia.



INTRODUCCION

Este trabajo propone una investigacibn sobre métodos estadisticos para el
pronoéstico de ventas futuras en situaciones de dificil estimacion, aplicable a todo
tipo de organizacion aunque enfocado principalmente a productos y empresas con
poco tiempo en el mercado, estableciendo una comparacion entre sus ventajas,
desventajas y criterios de error encontrados en el caso estudiado. En este tipo de
productos y empresas los modelos estadisticos clasicos, normalmente los mas
populares, no se pueden aplicar de una manera efectiva puesto que no se cuenta
con una amplia cantidad de datos histdricos, haciéndose necesaria la creacion y
aplicacion de modelos para pronosticar con pocos datos.

El aporte de este trabajo, sera precisamente para esas empresas nuevas en el
mercado que estan interesadas en reducir la incertidumbre de su futuro econémico
y comercial, al tener disponible diferentes métodos de prondstico que aborden
este problema.

En la primera seccién de Antecedentes, se hace una exploracion bibliogréafica
sobre algunos tipos de modelos utilizados para pronosticar, teniendo muy en
cuenta los mas difundidos; y se habla sobre la importancia del prondstico de la
demanda: cuales son sus ventajas y por qué es necesaria.

La segunda seccién explorara el marco tedrico que servirh de base para el
desarrollo de este estudio, revisandose conceptos como variable aleatoria,
partiendo desde sus métodos para generar numeros aleatorios; también se
revisan algunos software generadores de estas variables aleatorias desde ciertos
principios de programacion computacional. Se repasaran distribuciones de
probabilidad como la Poisson y la Gamma, asi como las pruebas de bondad de
ajuste Ji-cuadrado (x?), necesaria para conocer el tipo de distribucion a la que se
ajustan los datos utilizados; también se repasa la prueba de incorrelacion residual
Box-Pierce para probar suficiencia de algunos de los modelos analizados como los
de regresion gaussiana bayesiana y regresion Poisson bayesiana, estudiados
posteriormente.

Se continuara el marco tedrico con la definicion del teorema de Bayes, desde su
aplicacion mas simple con el uso de variables discretas, hasta su generalizacion
con variables continuas que implicarian el uso de distribuciones de probabilidad y
analisis matematicos mas engorrosos con integrales. En esta parte también se



muestra la importancia de los conceptos como la distribucion a posteriori, que se
define, como proporcional a la funcion de verosimilitud multiplicada por la
distribucién a priori, la cual, a su vez, se selecciona subjetivamente a partir de
expertos. También se dan razones por las cuales este tipo de estadistica no tuvo
tanta popularidad sino solo hasta hace pocos afos, con el auge de potentes
sistemas de computo y de software estadistico especializado, que permitieron
resolver muchos problemas analiticos que sin esta ayuda resultaban casi
imposibles; teniendo también como obstaculo su marca histérica de subijetividad,
contaria a la pretension de un tipo de objetividad reinante en las ciencias, la cual
implicé el olvido por afios de esta importante teoria estadistica-matematica que ha
logrado alcanzar protagonismo por sus muy buenos resultados en los ultimos
tiempos.

Se sigue con la revision de Monte Carlo con Cadenas de Markov, metodologia que
permitio resolver muchos de los problemas analiticos que presentaba la
estadistica bayesiana y la clasica, lo que ha permitido ajustar practicamente
cualquier modelo de probabilidad, asi como optimizar modelos para prondstico. Se
abordan luego los modelos ya mencionados de regresidn gaussiana bayesiana y
de regresidn bayesiana Poisson por MCMC. Estos modelos se basan en
distribuciones asignadas a priori para los parametros, asi como distribuciones para
la verosimilitud de los datos con el fin de generar distribuciones a posteriori
condicionales, de las cuales se hace muestreo con la cadena MCMC para
encontrar muestras para los coeficientes del respectivo modelo, cuyos pardmetros
pueden ir acompafiados de covariables de tiempo, trigonométricas y ficticias como
el mes para ayudar a captar mejor la variabilidad de la serie. Luego, se estudia el
método de optimizaciéon Tabu, el cual optimiza una funcién objetivo con ciertas
variables de decisién haciendo una caminata alrededor de un punto, con el fin de
encontrar el minimo valor de esta funcién y asi saltar a otro punto y mejorar los
valores encontrados. Después se termina esta seccion definiendo el error
porcentual medio absoluto (MAPE, por sus siglas en inglés), indicador con el cual
se evaluard la eficiencia de cada uno de los métodos estudiados, comparando
datos pronosticados y los reales.

Méas adelante en la tercera seccion, se presenta la metodologia con la cual se
obtendran los resultados de este estudio, empezando con la Prueba de Bondad de
ajuste en relacion a la distribucién Poisson, por intuirse que ésta es la distribucion
a la que se justaran los datos, debido a su naturaleza discreta. La aplicacion de los
modelos de regresion Gaussiana y Poisson bayesiana con MCMC se realiza a
partir de la incorporacién de covariables de tiempo y trigopnométricas. Se continla
con el despliegue analitico de la prima bayesiana a partir de una funcion de
verosimilitud Poisson y distribucién a priori Gamma, llegando a un modelo que



tiene en cuenta cambios dindmicos, al incorporar términos autorregresivos, esto
con el fin de intentar captar fluctuaciones en las ventas futuras teniendo en cuenta
el pasado. En el método Tabu se explica el algoritmo teniendo en cuenta la
funcion objetivo, (que en este caso es el MAPE), sus respectivas restricciones y
las variables incorporadas que fueron previamente definidas.

La cuarta seccion desplegard los resultados a partir de la metodologia propuesta,
con datos de una empresa textil que prefiri6 mantener su confidencialidad. Todos
los métodos estudiados se estimaran con 12 datos mensuales del afio 2010, con
el fin de pronosticar el 2011 y proceder con el calculo del MAPE para seis tipos de
productos. El primero genera prondsticos a partir de una variable aleatoria
Poisson, después de encontrar, por medio de la prueba de ji-cuadrado, que a esta
distribucion se ajustan los datos; luego se realizara el prondstico con la ayuda de
una simulacion de 1000 iteraciones.

El modelo de regresion bayesiana gaussiana se estima con la ayuda del paquete
MCMC del software estadistico R concretamente con la funcion MCMCRegress
llevando a cabo una simulacién de 100.000 iteraciones y un quemado de 20.000.

El modelo de regresion Poisson se estima con el mismo paquete MCMC y con la
funcibn MCMC Poisson con la misma cantidad de iteraciones y quemado que el
modelo de regresion gaussiana.

El modelo bayesiano se estima con la prima bayesiana que se halla a partir del
valor esperado vy la distribucion a posteriori, que a su vez tiene como funcién de
verosimilitud la distribucion Poisson y como a priori la distribucién Gamma ya que,
en la distribucion Poisson normalmente se asume A como teniendo una
distribucion gamma (Neelamegham & Chintagunta, 1999).

Por ultimo, en la presentaciéon de resultados, se aplica la optimizacion Tabu con la
cual se intenta optimizar atin mas la funcion MAPE a partir de los parametros de la
distribucion Gamma.

En la quinta seccion se presentan una sintesis de los resultados.

La sexta seccion presenta la manera de utilizar algunos de los métodos
estudiados para predecir ventas futuras, con el fin de que el lector interesado
pueda aplicarlos, sea en su empresa o como objetivo de investigacion.

Por ultimo, se presentan las conclusiones a las que se llegan después de alcanzar
los resultados.

Queda decir entonces, que esta exploracion de metodos estadisticas para
productos de dificil estimacion o de pocos datos, no termina aqui y se anima a



otros estudiantes e investigadores a extender este estudio, como lo es explorando
otras combinaciones de distribuciones a posteriori partiendo de otras funciones de
verosimilitud y distribuciones a posteriori, entre otro tipo de variacion y
profundizacion de este tipo de estudio, realizado como labor investigativa y como
requisito para obtener el titulo de grado de ingeniero industrial.



OBJETIVOS

Objetivo General

Comparar metodologias estadisticas para el prondstico de demanda de productos
de dificil estimacién.

Objetivos especificos

1. Explorar diferentes técnicas estadisticas para el pronéstico de demandas.

2. Aplicar dichas metodologias en situaciones donde se presenten datos
histéricos.

3. Comparar los métodos de pronéstico de demanda por medio de su
eficiencia.

4. Elegir la metodologia que muestre una mejor optimizacion describiendo el
procedimiento para aplicarla en la estimacion de la demanda de productos.

ALCANCE

Se proponen alternativas que son poco usuales para pronosticar ventas, dada una
situacion frecuente en muchas empresas: la existencia de pocos datos. Dos de las
técnicas mostradas proponen alternativas bayesianas con los que puede hacerse
una planeacién de ventas y por tanto, de inventario de manera anticipada con el
fin de programar produccién con suficiente tiempo de antelacion.

Se obtiene al final de la exploracion de cuatro técnicas una propuesta estadistica
eficiente para la estimacion de pronostico de la demanda de producto terminado
con pocos datos histoéricos, aplicado a un caso empresarial, explicando en detalle
los pasos a seguir.

Este trabajo constituye entonces un insumo en la planeacion y optimizacion de la
demanda para mejorar los inventarios, o en general quienes estén interesados en
estimar la venta futura de uno o varios productos.



1. ANTECEDENTES

1.1. Estado del arte

Algunos de los modelos de prondstico clasicos basan sus estimaciones en
distribuciones probabilisticas, y apoyados en pruebas de significancia, intentan
concluir sobre el comportamiento de las variables involucradas y pronosticar
respuestas. Este tipo de modelos han rechazado fuertemente cualquier uso
subjetivo de la informacion, aunque Aycaguer & Benavides (2003) apuntan que
éstos incluyen de una forma u otra informacion subjetiva como lo son las escalas
de medicién y niveles de significancia. En cuanto a los métodos subjetivos, estos
basan su inferencia en juicios intuitivos y opiniones de distintas personas; entre
estos se encuentra el método Delphi, que consiste en recopilar informacién a partir
de expertos, lo que permitiria pronosticar valores futuros; Otras técnicas, no muy
aplicadas hasta ahora para prondsticos que faciliten la optimizacion de inventario
son las asociadas con la Estadistica Bayesiana, basada en una combinacion de
probabilidades objetivas con subjetivas; su desarrollo “se puede comparar al de la
estadistica clasica, no asi su aplicacién ni el conocimiento generalizado que se
tiene de ella” (Serrano, 2003).

En algunos modelos estadisticos sobre prondsticos de demanda, tradicionalmente
utilizados en la optimizacion de inventarios, se ha evidenciado en su aplicacion
una continua violacion en la validacién de supuestos en los errores como se
observa en Hillier y Lieberman (2002), donde se hace un énfasis, principalmente
en el proceso matematico y estadistico para realizar los prondsticos y no en los
supuestos que deben cumplir los errores como lo es que posean normalidad.

Por ejemplo en los modelos de regresion lineal simple y mdultiple los cuales
caracterizan tendencias lineales para pronosticar usando una o varias variables
regresoras o explicativas, Winston (2004) comprueba dichos supuestos de manera
grafica y no haciendo uso de las pruebas de significancia existentes para cada
supuesto, cuya comprobacion de este modo es mucho mas exacta.

En algunos de los modelos clasicos mas populares que se utilizan y ensefian a
nivel de pregrado como son métodos de suavizamiento exponencial, regresion
lineal y promedios moviles simples y ponderados, no capturan adecuadamente
toda la influencia que pueden tener los datos historicos, como podrian hacerlo los
ARIMA. Sin embargo, los modelos de regresion en series temporales requieren la
comprobacién de la idoneidad del modelo, que en muchos casos no se cumple,
asi como puede ocurrir en los modelos ARIMA (Cohen et al, Nov-Dic 1986).
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Autores como Synder (2002) proponen correcciones a sistemas por computador
para la gestion de inventarios de lenta y répida rotacion donde presenta
adaptaciones y modificaciones del método de suavizacion exponencial para
mejorar su aplicacion donde generalmente se han hallado dificultades.

Los métodos de series de tiempo realizan estimaciones que tienen la capacidad
de capturar la aleatoriedad de la demanda a partir de su comportamiento historico
ya que en estos “se identifican los patrones fundamentales de la demanda que se
combinan para producir el patrén histérico observado en la variable dependiente,
después de lo cual se elabora un modelo capaz de producir dicho patréon”
(Krajewski, Ritzman, & Malhotra, 2008).

Pasando al campo de la Estadistica Bayesiana, éste es uno de los métodos
subjetivos mas usados a nivel general y el cual ha venido tomando fuerza en los
ultimos afos (Correa, 2005), sus inferencias son mas faciles de entender que la
tradicional basada en muestreo repetitivo. (Albert, 1997) “Conocer el papel de la
subjetividad en la interpretaciéon de informacion, podria abrir un camino para
razonamientos estadisticos flexibles mas precisos.” (Berry, 1988)

Correa (2005) hace una diferenciacion entre la estadistica clasica y la bayesiana,
la cual se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 1. Diferencias entre teoria clasicay bayesiana

Diferencias entre la teoria clasica y la teoria bayesiana

Caracteristicas

Teoria clasica

Teoria bayesiana

Parametros de interés

Constantes desconocida

Variables aleatorias

Distribucién a priori No existe Existe y es explicita
Modelo muestral Se asume Se asume
Distribucion posteriori No existe Existe y se deriva
Razonamiento Inductivo Deductivo

(Correa, 2005)

Segun la tabla 1, es claro que los pardmetros en la teoria bayesiana son variables
aleatorias, mientras en la teoria clasica son constantes, lo que le permite a éstos
adaptarse mas a una realidad que puede ser muy variable.
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1.2. Pronodstico de demanda

La aleatoriedad de la demanda es frecuente debido a los cambios que se dan en
los mercados por cuestiones como crisis econOmicas, apertura de relaciones
comerciales entre otros, es por esto que es importante tener en cuenta modelos
estadisticos que logren caracterizarla para hacer un buen pronéstico cada vez mas
acercado a la realidad futura. En la industria nacional son muy poco frecuentes los
métodos para el tratamiento de aleatoriedad de la demanda en los sistemas de
disefio y control de inventarios, por su desconocimiento y falta de herramientas
propias, necesarias en la optimizacion de inventarios, mejora de servicio,
satisfaccion de clientes, aspectos fundamentales en la dinamica productiva del
pais (Vidal, marzo 2008).

Es por esto que desarrollar practicas 6ptimas de distribuciéon en la cadena de
abastecimiento en la industria es de significativo valor, bien sea como parte de un
proceso productivo o como la entrega del producto final. Un aporte al
mejoramiento de la cadena logistica consiste en encontrar modelos eficientes para
el pronéstico de la demanda de los productos y que a su vez, permitan minimizar
los costos del manejo de los inventarios. Para ello es importante reconocer la
aleatoriedad de la fluctuante demanda en algunas empresas, tema de numerosos
estudios y propuestas metodoldgicas.

Dependiendo de cuanto se conozca el comportamiento de la demanda, la
planeacién eficiente va a ser exitosa pues afectara las utilidades de las empresas
y por medio de ésta la rentabilidad final, la cual puede ser mejorada a partir del
pronéstico mismo, el cual debe contar con un punto de partida que tenga en
cuenta la disponibilidad de informacion lo mas cercano posible a la realidad
estudiada, desde datos histéricos hasta la misma experiencia teorica y practica,
todo esto en miras a predecir lo mas cerca posible el futuro (Geweke & Whiteman,
2004).

Los datos histéricos de ventas son muy apropiados para realizar prondésticos. Sin
embargo puede que no exista esta informacion para los casos en que hay nuevos
inventos o productos como peliculas, musica o libros; ni que tampoco haya una
certeza de cuando habra informacion historica disponible, o que se necesita en
esas situaciones es un patron que se repita en varias situaciones.

Para productos nuevos es dificil estimar valores de ventas a largo plazo con
apenas unas semanas iniciales al lanzamiento del producto, pues se presentan
algunos problemas como la intensa promocion publicitaria que hace variar
abruptamente los niveles de ventas, haciendo también dificil de encontrar patrones
repetitivos de ventas (Fader, Hardie, & Huang , 2004).
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Investigaciones en metodologias que den luz a distintas opciones donde no sea
necesaria esa amplia cantidad de datos histéricos para predecir el futuro en la
industria manufacturera, es algo recurrente y necesario para encontrar dicho
patron repetitivo (Valencia, Correa, Diaz, & Ramirez, 2013).

La estadistica bayesiana, toma en cuenta informacion a priori y posee un proceso
de actualizacion de informacion a medida que se va contando con ésta, es un
andlisis indicado para este tipo de prondsticos que no cuenta con mayor
informacion historica pasada.

Esta posibilidad para generar buenos pronosticos sin informacién de ventas,
dependera de las caracteristicas de fondo del marco de trabajo que se use para
interpretar informacion histérica pertinente (Lee, Boatwright, & Kamakura, 2003).

En trabajos como el de Lee, Boatwright & Kamakura (2003) se plantea un modelo
bayesiano para el prondstico de ventas semanalmente, previas al lanzamiento de
albumes musicales, los cuales se actualizan a medida que se obtienen los datos
reales de ventas en el tiempo.

Algunos investigadores estan de acuerdo en que el juicio subjetivo, el cual es
propio del analisis bayesiano, juega un papel importante pues permite incluir
analisis que no son tan posibles estadisticamente como por ejemplo proyecciones
de camparias publicitarias o conflictos internacionales (Fildes & Goodwin, 2007) .

Neelamegham & Chintagunta (1999) han usado una estructura jerarquica
bayesiana para pronosticar, llevando a cabo un andlisis que predice ventas
durante la primera semana de nuevos lanzamientos de peliculas estadounidenses
en mercados internacionales. La metodologia permite que los prondsticos se
puedan realizar con informacidon proveniente de bases de datos de previas
producciones. Entre mas informacion se hace disponible, la metodologia utilizada
permite combinar la informacién histérica de mercados internacionales con el
natal. Se muestra en este trabajo el mejor desempefio del modelo predictivo
bayesiano para este tipo de situaciones.

Urban, Hauser & Roberts (1990) utilizan un método discreto de tiempo analogo de
un proceso de Markov de tiempo continuo llamado macro-flow (discrete time
analog of a continuous time Markov process). Se describe un modelo para uso de
la industria automovilistica. Este modelo pronostica el ciclo de vida de un nuevo
modelo de carro antes de su introduccion.

En trabajos como el de Flora Lu (2005) donde se adoptan técnicas bayesianas
para mejorar la calidad estimativa y predictiva del modelo Ohlson, comparandolo
con los modelos clasicos, se muestra que los resultados obtenidos con modelos
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clasicos contienen errores de prediccion en los precios de inventarios y tienen
menos poder explicativo que los modelos bayesianos.
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2. MARCO TEORICO

2.1. Variable aleatoria

Una variable aleatoria es una funcidn que asocia numeros reales con elementos
de un espacio muestral dado.

Las variables aleatorias pueden ser discretas o continuas. Las discretas son en las
cuales se pueden contar sus posibles valores, mientras que las continuas pueden
tomar valores en una escala de este tipo, es decir, entre dos valores cualesquiera,
existen infinitos nameros (Walpole, 1999).

Una distribucion de probabilidad se refiere al conjunto de datos de la variable
aleatoria y la manera como en estos estan distribuidas las probabilidades.

Una variable aleatoria genera numeros aleatorios, los cuales pueden ser
generados simplemente mediante el retiro de cartas de una baraja, el lanzamiento
de un dado o en general por medio de cualquier actividad que implique
aleatoriedad. Esta manera de generar nimeros aleatorios es Gtil cuando se quiera
generar pocos numeros aleatorios y es una buena aproximacion a este concepto.

Para generar numeros aleatorios en el intervalo (0, 1), estos tienen que cumplir
algunas propiedades estadisticas como distribuirse uniformemente en este
intervalo; no deben estar correlacionados entre si y debe permitir que se genere
un nimero amplio de ellos.

Lo anterior se hace mediante una relacion matematica la cual permite generarlos
de manera sucesiva.

Los generadores congruenciales lineales utilizan relaciones multiplicativas y
aditivas entre constantes del generador.

Relacién aditiva:

Xpe1 = (aXn + b) mod C (1)
Xp+1 = (aXn + C) mod m (2)

Relacion multiplicativa:
Xn+1 = aXnmod m 3)
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Donde a, b, c y n son numeros enteros positivos y mod es el operador médulo, el
cual da como resultado el residuo de una division.

Existen distintos criterios de seleccion de los cuales depende la cantidad de
nameros aleatorios que se generan, cuya cantidad se refleja en el periodo del
generador, el cual estard dado por la distancia entre la posicion de los dos
primeros numeros en repetirse. Es de aclarar que un generador es de periodo
completo cuando éste es igual al modulo (Coss BU, 1992).

Para simular este tipo de variables es necesario contar con un generador de
nameros uniformes o pseudoaleatorios, y una funcién que, a través de un método
especifico, transforme estos nimeros en valores de la distribucién de probabilidad
deseada, sea discreta o continua (L6pez, 2012).

Para generar variables aleatorias existen distintos métodos entre los cuales se
encuentran el método de la transformada inversa, el método del rechazo, el
método de composicion y los procedimientos especiales.

El método de la transformada inversa se basa en la distribucion acumulada F(x)
de la distribucion de la que se desean generar nimeros, se da la siguiente relaciéon

F(x) =R (4)

La que al obtener la inversa, se tiene:

X =FY(R) (5)

La eficacia del proceso dependera de la posibilidad matematica de transformar la
ecuacion (Coss Bu, 1992).

Las variables aleatorias son una herramienta de la cual se puede echar mano a la
hora de realizar pronosticos cuando se tienen pocos datos o no hay existencia de
ellos. La simulacion de variable aleatoria ha sido usada en algunos modelos
probabilisticos de inventarios propuestos en Taha (2004), donde se asume la
demanda como dicha variable aleatoria bajo diferentes tipos de distribucion de
probabilidad.

Estos modelos pueden ser muy utiles a la hora de pronosticar ventas y optimizar
inventarios pero estan basados en muchas suposiciones que podrian hacer que
no se logre un prondstico aceptable.
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2.2. Software generadores de variables aleatorias

Existe software que facilita la tarea de generar variables aleatorias a través de los
métodos expuestos anteriormente. El programa R de: “The R foundation for
statistical computing”, es un software libre que puede verse como una
implementacion del lenguaje de programacion S. Dicho software simula entre un
rango de alrededor 19 distribuciones de probabilidad haciendo uso de funciones
programadas, agregando los argumentos respectivos (Venables, Smith, the R
Core Team, 2012).

Statgraphics Centurion es otro software estadistico que contiene alrededor de 170
procedimientos estadisticos y funciona bajo licencia pagada. Este software permite
generar variables aleatorias de ciertas distribuciones de probabilidad (StatPoint
Technologies, Inc., 2009).

Microsoft Excel también es una herramienta con la que se pueden generar
nameros aleatorios a través del uso de sus funciones. Crystal Ball y @ Risk son
paquetes complementarios de Excel que sirven para simular variables aleatorias
(Eppen, 2000).

También se ha desarrollado software educativo para simular variables aleatorias
(L6épez, 2005), el cual cuenta con un generador de numeros uniformes
pseudoaleatorios y una respectiva funcién que transforma dichos valores en
distribuciones de probabilidad. En este software se hace uso del Método de los
cuadrados Centrales de Von Neumann, Método Fibonacci, Método aditivo de
congruencias, Método multiplicativo de congruencias y Método mixto de
congruencias.

2.3. Distribuciéon Poisson

Esta es una funcion de distribucién para variables aleatorias discretas, la cual
parte de una frecuencia de ocurrencia media y se dedica al estudio de niumeros de
eventos que se logran durante cierto periodo de tiempo y que ocurren de manera
independiente con una velocidad constante en tiempo o espacio.

La distribuciéon Poisson puede caracterizar procesos como llamadas a un call
center por minuto, nimero de autos que pasan por una via en un tiempo
determinado, el niumero de bacterias en un cultivo, el nimero de defectos
similares para un material entre otros procesos aleatorios.
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Definicion:
Sea X una variable aleatoria que representa el numero de eventos aleatorios

independientes que ocurren a una rapidez constante sobre el tiempo o el espacio.
Se dice que X posee una distribucion Poisson con funcién de probabilidad:

- 21X

x=012.;41>0

|
p(x,2) = * (6)

0 Para cualquier otro valor

El parametro de esta funcion es A el nUmero promedio de ocurrencias del evento
aleatorio por unidad de tiempo (Canavos, 1988).

El grafico 1 muestra el comportamiento de la distribucion para distintos valores de
A.
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Grafico 1. Distribuciéon Poisson para valores de A=1

(Bourke, 2001)
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2.4. Distribucion Gamma

Distribucion de probabilidad continua con parametro de forma a y de escala .
Esta distribucion permite modelar una gran variedad de fendmenos de magnitud
positiva. Piénsese un fendmeno en el que se aplica cierta magnitud de fuerza por
ciclos que ocurren de manera independiente y a frecuencia promedio, el tiempo
que ocurre antes de romperse el material se modela como la distribucién Gamma
(Canavos, 1988).

Definicion:

Si la variable aleatoria X tiene una distribucion gamma, tienen una funcién de
densidad de probabilidad dada por:

x@1e=X/B , x>, a,B >0

flx; o) = a)pe (7)

En donde 7{a) es la funcibn gamma definida como:

oo

Ma) =fx“‘1e‘xdx ; a>0 (8)
0

El grafico 2 muestra el comportamiento para esta distribucion para un valor
constante para 3 y variacién en el parametro a.
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(Walpole, 1999)

2.5. Prueba de bondad de ajuste ji-cuadrado

Las pruebas de bondad de ajuste tienen como objetivo determinar si en una
muestra dada se puede aceptar la hipétesis de que proviene de una poblacién con
una distribucion de probabilidad especificada en una hipétesis nula.

Ho: Los datos vienen de una distribuciéon Fq
Vs
Hi: Los datos NO vienen de una distribucion Fq

Donde Fq es la distribucion de probabilidad hipotética para los datos que se quiere
probar. La hipotesis nula se acepta si el valor p es mayor que la significancia

asignada o , o si el estadistico de prueba no cae en una region de rechazo.

En el caso de la prueba ji-cuadrado, el estadistico de prueba es el siguiente:

k g — . 2
XZ:ZM ©)
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Donde,
0; es la frecuencia observada i
E; es la frecuencia esperada (Alea, 2001).

Si dicho estadistico es menor que el valor critico x;,_, se acepta H,, de lo
contrario se rechaza.

2.6. Prueba de Box Pierce

Prueba de incorrelacion de una serie de grado mayor a uno. Este estadistico es
muy aplicado en las pruebas de autocorrelacion de las series o incluso, residuales
en estimaciones de modelos como Box-Jenkins, regresion en series temporales, o
simulaciones, el cual determina si las primeras K autocorrelaciones de la serie son
cero.

El contraste de hipétesis es:

Ho: p(t, t+k)=0: hay incorrelacion

Vs

Hi: p(t, t+k) # 0: no hay incorrelacion

Tiene como estadistico de prueba:

K

Ok = n'z r2(@) (10)

=1

Donde n' = n — d siendo n el nUmero de observaciones en la serie y d, el grado de
diferenciacion no estacional usado para transformar los valores originales de la
serie temporal en valores estacionarios. 7;(a) es la autocorrelacion muestral de
los residuos separada por un desfasamiento de k unidades de tiempo (Gonzalez &
Lobato, 2007).
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2.7. Estadistica bayesiana

La Teoria bayesiana aparece cuando se postula el Teorema de Bayes, el cual
toma como base el calculo de probabilidad de un evento basado en un
conocimiento a priori. (Bayes, 1763).

Este acercamiento es a la inversa del acercamiento frecuentista que examina las
situaciones sin tener en cuenta los conocimientos previos. En general, la
aplicacion del teorema permite establecer que la probabilidad de un evento es el
resultado condicional de una probabilidad conocida (Marien, 2009). La formula del
teorema, si {A;,A,,...,A,} es un sistema completo de sucesos, entonces para
cualquier suceso B se tiene lo siguiente:

Se tiene que la probabilidad condicionada es

P(A, N B)

P(Ax/B) = P(B) (11)

Y que la probabilidad total es

P(B) = ) P(B/A;) P(4) (12)
Remplazando (12) en (11) se obtiene:
P(Ay) P(B/Ay)
P(A4,/B) =
(/B =1 P(B/A) P(A) (13)

Donde a la suma de P(B/Ay) se le llama funcion de verosimilitud (Serrano, 2003)

Para trabajar con variables aleatorias el teorema de Bayes se aplica de la misma
manera, pero ya no se utilizan simplemente probabilidades a priori y a posteriori
sino distribuciones, lo que hace que se enfrente a calculos de funciones como
productos, sumas o integrales.

Se tiene que una variable aleatoria es una funcion del espacio muestral de un
experimento aleatorio al conjunto de los numeros reales, de tal modo que a cada
resultado del espacio muestral le asigna un nimero real. La podemos representar
como sigue:

29



X E — Reales
Ai - X

Donde los x; son los datos de la variable aleatoria X

Teorema de Bayes para variables aleatorias:

Teorema de la probabilidad total si X = x4, x,,...,x, Y 6 son variables aleatorias
donde respectivamente, X representa los datos como escalar, vector o matriz, y 6
es un pardmetro desconocido de la misma forma.

f(x) = f(datos) = f_:f(datos/e)f(e) deo (1)
El teorema de Bayes seria entonces:
£(6/datos) = f (dat]t;S(g)f(H) (15)
Reemplazando la ecuacién (14) en (15) se tiene (Serrano, 2003);
f(6/datos) = f_:];(fda::;//e;f;fg) ' (16)

El denominador ser& siempre un niamero constante, que no dependera, al final, del
pardmetro 8, por tanto para simplificar se puede utilizar una funcion proporcional y
finalmente el teorema queda como sigue:

f(8/datos) « f(datos/0)f(6) (7)

La distribucion a priori puede ser subjetivamente determinada por el usuario
cuando no se tiene informacion previa a la “experiencia”, o puede darse mas
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objetivamente, cuando se tiene informacion, analizandose estadisticamente qué
tipo de distribucion posee (Raftery, 1999).

El uso de informacion conocida a priori es lo que se piensa es la parte destacada
de la inferencia bayesiana (Geweke & Whiteman, 2004)

En grandes muestras la distribucion a priori tiene muy poca influencia, teniendo
una contribucion a la media y varianza posteriores del orden (1/n)-th del total,
donde n es el tamafo de la muestra. (Raftery, 1999)

Si f(datos/8) en (17) se deja fijo X que en este caso representa los datos y se
evalla para cada valor de la variable 6, se tendra una funcién en 6, la cual tendra
el nombre de funcion de verosimilitud de 6. Se denota [(8/datos).

Asi finalmente se tiene

f(8/datos) < 1(8/datos)f(6) (18)

Esto es:

Distribucién a posteriori « funcion de verosimilitud x distribucién a priori

La proporcionalidad simplemente dice que si el lado izquierdo es proporcional al
lado derecho, ambas difieren, solamente, de una constante multiplicativa. (Lynch,
2006)

El procedimiento para obtener la distribucion a posteriori serd entonces el producto
de la funcion de verosimilitud calculada para los datos que se tengan y la
distribucién a priori de la variable que se determind; combinandose asi la
informacion previa a la “experiencia” con la informacion objetiva de los datos.

A medida que se obtenga més informacion, la distribucion a posteriori se puede ir
actualizando, usandola como distribucién a priori, asi obteniéndose una nueva
distribucion a posteriori mas actualizada. Esta es una gran ventaja que tiene el
analisis bayesiano, ya que el analisis clasico frecuentista implica que a medida
gue se conozcan mas datos, hay que reanalizar todo de nuevo (Bolstad, 2007).

La mezcla del sistema de actualizar y del prondstico de probabilidad en tiempo
real fue llamado precuencial, (combinacion entre prondstico de probabilidad y
prediccién secuencial) por Dawid (1984). Se distinguié esta forma de pronosticar
de otros sistemas, los cuales no actualizan por completo.
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También en el analisis bayesiano la informacion de expertos puede ser
incorporada para mejorar los prondsticos (Geweke & Whiteman, 2004).

En el analisis bayesiano los parametros son considerados cantidades aleatorias,
mientras que los datos, habiendo sido ya observados, son considerados como
cantidades fijas (Lynch, 2006). De esta manera se pueden dar muchos casos en el
que el pardmetro de cierta distribucion se distribuye como otra o como la misma
distribucion.

Se dice que cuando la distribucién a posteriori es de la misma familia que la
distribucion a priori, es una familia de distribuciones conjugadas.

A continuacién se muestra una tabla con distintas combinaciones de distribuciones
que dan lugar a cierta distribucién a posteriori.

Tabla 2. Algunas distribuciones conjugadas

Priori Distribucion de datos Posteriori
Gamma Poisson Gamma
Normal Normal Normal
beta Bernoulli Beta
Gamma Inversa exponencial Gamma

(Flores, 2012)

La inferencia bayesiana hasta hace poco tiempo tenia obstaculos técnicos que de
alguna manera retardaron su desarrollo, pues generalmente este andlisis conlleva
a problemas de integracién y complejidad en la formulacion del problema; sin
embargo amplios avances computacionales han permitido su mas practica
solucién, ampliando asi el alcance de este tipo de métodos (Geweke & Whiteman,
2004).

2.8. Monte Carlo por Cadenas de Markov (MCMC)

La metodologia de simulacion Montecarlo parte de la eleccién aleatoria de
muestras para aproximar un problema combinatorio complejo a uno mas simple de
resolver (Andrieu, De Freitas, Doucet, & Jordan, 2003). Dicha simulacion genera
valores independientes tomando como base una distribucion de probabilidad
deseada. Por otro lado las cadenas de Markov, postulan que los estados
anteriores son irrelevantes para la prediccion de los estados siguientes, desde que

32




el estado actual sea conocido, basandose en una estructura de dependencia entre
los valores simulados consecutivamente.

Al unir ambas técnicas, se crea la metodologia de simulacion Monte Carlo por
Cadenas de Markov que consiste en generar un muestreo a partir de
distribuciones de probabilidad basadas en la construccién de cadenas de Markov
donde cada valor simulado, tiene dependencia con el dato anterior, llegando a una
convergencia a la distribucion deseada (Gill, 2002). Después de una larga
cantidad de corridas, estos resultados se utilizan como una muestra estacionaria
de la distribucion deseada. Entre mas corridas, la calidad de la muestra es mejor.

Los métodos MCMC son una estrategia para generar valores de la variable
aleatoria buscada x(i) mientras explora el espacio X usando cadenas de Markov.
Este mecanismo se construye para que la cadena pase mas tiempo en las
regiones mas importantes (Andrieu, De Freitas, Doucet, & Jordan, 2003).

En algunas ocasiones, la generacion de variables aleatorias bajo una distribucién
de probabilidad compleja, se hace muy dificil, para ello se recurre a algoritmos de
apoyo basados en MCMC, como el de Gibbs o el de Metropolis Hastings.

Algunos de estos algoritmos se basan s6lo en una caminata aleatoria en la
distribucion, dandole mas importancia a los valores con mas probabilidad. Para
hacerlo se toma un punto de partida y luego se toma aleatoriamente un punto
cercano. Otros como el de Hastings, eligen el mejor punto al comparar dos
criterios (usualmente el punto de més probabilidad).

Estos algoritmos han jugado un papel importante en estadistica, econometria,
fisica y ciencia computacional. Tan importante es, que existen diferentes
problemas de altas dimensiones en los que simulacion por MCMC es el Unico
método conocido que acerca a una solucidn en un tiempo razonable (Andrieu, De
Freitas, Doucet, & Jordan, 2003).

MCMC no se usa solamente para inferencia bayesiana, sino también en casos en
los que, por ejemplo, la verosimilitud no puede ser calculada explicitamente debido
a informacion faltante o dependencia compleja (Geyer, 2011).

Estos métodos MCMC son considerados como el desarrollo mas importante en
estadistica computarizada. Esto métodos han permitido ajustar practicamente
cualquier modelo de probabilidad que antes no era posible por las limitaciones que
existian en software para resolver problemas de alto contenido tedrico (Martin,
Quinn, & Park, 2011)
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Muestreador de Gibbs

El muestreador Gibbs es un algoritmo iterativo Monte Carlo disefiado para extraer
la distribucidén a posteriori para la inferencia bayesiana, a partir de la distribucién
condicional encontrada para el parametro (Flora Lu, 2005) actualizando el valor en
cada iteracion i.

Este algoritmo es flexible y confiable para generar cadenas de valores. Este es un
kernel de transicion (Gill, 2002), creado por una serie de distribuciones
condicionales en un esquema Markoviano. Si la distribucion limite de interés es
f(3), donde B es un vector k dimensional de coeficientes a estimar, entonces el
objetivo es producir una cadena de Markov que genere ciclos alrededor de estas
condicionales y que converja a dicha distribucion.

2.9. Regresidn gaussiana bayesiana por Cadenas de Markov.

En general, las metodologias de estimacion de regresion bayesiana se basan en
distribuciones asignadas a priori para los pardmetros asi como distribuciones para
la verosimilitud de los datos, con el fin de obtener distribuciones a posteriori
condicionales, de las cuales se hace el muestreo con la cadena MCMC, para al
final encontrar muestras estacionarias de dichos coeficientes.

Para realizar el modelo especifico para este trabajo, el programa R cuenta con un
paquete: MCMCPack, que con la funcion MCMCregress estima los parametros,
asumiendo el siguiente proceso:

e Aplica el muestreador de Gibbs, utilizando la distribucién a priori Normal
multivariada para los betas (coeficientes del modelo de regresion).
e Distribucion a priori Gamma inversa para la varianza del error condicional.

El modelo de regresién gaussiana bayesiana toma la siguiente forma:

y; = T3 + &5 (19)

Donde el error se asume Normal:

= ~ N(0,p?) (20)

N

Se asumen apriori semi-conjugada estandar:
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B~ N(by, By 1) (21)

a2 ~ Gammaleg /2,dp/2) (22)

2

Donde By @ “se asumen como a priori independiente.

2.10. Regresion bayesiana Poisson por cadenas de Markov

El modelo de regresion Poisson bayesiano en este caso se estima con la funcion
MCMCpoisson, que genera una muestra de los coeficientes del modelo usando la
distribucion a priori normal multivariada para los parametros, distribucion Poisson
para los datos, y usa una caminata aleatoria con los criterios del algoritmo
Metropolis.

El modelo toma la siguiente forma:
1y; ~ Poisson(u;) (23)
Donde,

p; = exp(z:3) (24)

Se asume una a priori Normal multivariada en 3 (Martin, Quinn, & Park, 2013):

B~ N(by, Bt) (25)

En este tipo de modelos de regresion bayesiana, distintos tipos de variables
pueden ser incorporadas segun la necesidad de ajuste a la demanda histérica.
Variables de tiempo lineal y tipo cuadratico son una opcion para mejorar el modelo
y capturar tendencia. Las variables trigonométricas se utilizan cuando existe
variacion en el tipo de estacionalidad, sea constante o creciente para asi, captar
su variabilidad. De esta forma se tiene:

Sen (CTM) (26)
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crt 27

Cos (—) 27)
L

Donde, c es una constante par, t el periodo a pronosticar y L es el nUmero entero

positivo que representa el patron de estacionalidad.

2.11. Método de optimizacion Tabu

La busqueda metaheuristica Tabu fue propuesta por Glover (1990) como una
técnica para sobrellevar el atrapamiento en una solucion O6ptima local en
algoritmos heuristicos de busqueda de base local.

Este algoritmo busca una optimizacion del valor de una funcién objetivo fy con k
variables de decisién, de manera que se genere una lista con los valores de los
puntos en el espacio k+1 dimensional (k variables y el valor de la funcién objetivo
fx) llamada lista Tabu. Dicha lista representa la historia del recorrido de la
bldsqueda, para evitar repetir los puntos ya evaluados, hasta encontrar el mejor
valor entre los puntos explorados. Chelouah y Siarry (2005) proponen un algoritmo
de exploracion-explotacién, donde hay una explotacion de puntos dentro de un
vecindario y una exploracion para buscar la mejor solucién posible en un conjunto
de soluciones, encontrando aproximaciones al éptimo global (Valencia et al, 2013).

2.12. Error porcentual medio absoluto (MAPE)

En aplicaciones practicas es una forma muy utilizada y comun para medir la
precision de un prondstico a pesar de su relativa simplicidad.

At_Ft

Error porcentual = x 100 (28)

t

A —F,

(APE), =

x100
) (29)

36



N

APE

MAPE = z t (30)
t=1 N

Donde, A; = Es el valor real en el tiempo t
F,= Prondstico en el tiempo t

N = Numero de Periodos

(APE); = Error porcentual absoluto

MAPE = Error porcentual absoluto medio (McKenzie, 2006)
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3. METODOLOGIA

La metodologia que se presenta en esta seccion busca describir el procedimiento
primero de forma general todos los pasos seguidos en el trabajo, luego, en detalle
el proceso de cada método estadistico, explicando las variables, distribuciones y
premisas que deben ser tenidas en cuenta para llegar a las estimaciones de
pronosticos finales respectivas. Finalmente, el desempefio de estos métodos se
compara usando el criterio de pronostico (MAPE), aspecto que se realiza en la
seccidén de resultados, con su respectivo andlisis y conclusiones, posterior a la
estimacion de los prondsticos.

Todos los métodos usados fueron aplicados a un conjunto de 24 datos, que
corresponden a las ventas de seis productos de una empresa de confeccion de
2010 a 2011 (Gonzéalez & Franco, 2013).

Proceso general
Parte I.
Con los primeros 12 datos (2010), se procede asi:

1. Hacer un andlisis de los datos por medio de la grafica tiempo vs ventas
2010 y la grafica de la funcion de autocorrelacion muestral (SAC)
(Bowerman, O'Connell, & Koehle, 2007)

2. Aplicar una prueba de bondad de ajuste con el fin de generar la variable
aleatoria utilizando una distribucibn de probabilidad para los datos
(explicada en subseccion 3.1.).

3. Estimar un modelo de regresion bayesiana Poisson y Gaussiana por
Cadenas de Markov (explicados en subseccién 3.2.)

4. Con los métodos bayesiana descrita en la subseccion 3.3., se encuentra la
ecuacion de la prima bayesiana genérica para iniciar los prondsticos. El
primer paso es estimar las ventas de enero de 2011.

Pate II.

1. Simular una variable aleatoria Poisson, con el pardmetro encontrado
(1 = %), usando un algoritmo para estimar la media de 12 valores de ventas
mensuales del afio 2011, haciendo 1000 simulaciones y calculando el error
relativo por mes y el MAPE anual. Al final se obtienen 12 medias mensuales
gue representan el prondstico de cada mes de 2011 y un MAPE final.
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2. Partir de la ecuacion obtenida para el valor esperado bayesiano, y de los
datos actualizados en cada mes de 2011, se emplea la técnica Tabu con el
fin de encontrar los parametros respectivos que minimizan el MAPE.

3. Generar pronosticos con las ecuaciones de regresion bayesiana obtenidos
a partir de las simulaciones que se realizan con el paquete de MCMC.

4. Para cada uno de los valores pronosticados mensuales por método
estadistico, se estima el APE; y el MAPE para del afio 2011, como criterio
final de comparacion.

Todos los procesos de estimacion para los seis productos siguen los mismos
pasos (de las partes | y Il). Las técnicas estadisticas seran mostradas en detalle a
continuacion y al final se muestra el resumen de modelos e indicadores
encontrados para todos los productos.

3.1. Prueba de Bondad de ajuste y variable aleatoria

Se realiza la prueba de bondad de ajuste Ji-cuadrado con el fin de determinar a
cudl distribucién de probabilidad se ajustan los datos. Debido a que los datos son

discretos, se le hace la prueba a estos bajo las distribuciones tedricas Binomial,
Geométrica, Uniforme y Poisson

El contraste de pruebas de hipétesis, en relacion a la distribucion Poisson, es:

Ho: Los datos se ajustan a una distribucién Poisson con A=X

Vs

Hi: Los datos NO se ajustan a una distribucién Poisson con A=X
Para las demas distribuciones, se modifica F, y el respectivo parametro.

Acorde con la distribucion de ajuste encontrada, se genera la variable aleatoria
con el programa estadistico R y se utiliza el algoritmo mencionado en la segunda
parte de la introduccion de la metodologia.

3.2. Regresion Gaussiana y Poisson bayesiana con MCMC.
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Para llevar a cabo este analisis bayesiano, se parte de la propuesta de modelacion
basada en una exploracion de diferentes covariables en cada modelo de los seis
productos a analizar, acorde con el tipo de tendencia o estacionalidad que podria
presentar el conjunto de datos. Las covariables exploradas son:

e Tiempo lineal : t
e Tiempo cuadratico : t*
e Tiempo cuadratico : t3

crt

e Variables trigopnométricas: Sen (C%t),Cos (T)

e Ficticias o de nivel, como el mes.

Modelo de regresion bayesiana Poisson con MCMC.

Los modelos de regresion bayesiana Poisson se utilizan dada la naturaleza de los
datos, y su respectiva prueba de bondad de ajuste, asumiendo los supuestos
explicados acerca de normalidad a priori para los pardmetros y distribucion
Poisson para los datos.

La ecuacion del modelo de regresion Poisson para el producto A es:
In(7) = Bo + fut? + faSen ()¢, (31)

Donde t es el numero que le corresponde al mes, partiendo desde los datos que
se usaron para estimar el modelo, es decir, enero del 2010 sera t=1, por lo que
enero del 2011 sera t=13 y asi sucesivamente. g, es el error

Sin embargo, la distribucién normal de los datos no es inapropiada, ya que se da
esta aproximacién para la Poisson cuando la media es alta (Montgomery &
Runger, 2003), en este caso, las medias de cada producto estan alrededor de 100.
Por ello se puede explorar el modelo de regresion bayesiana gaussiana con
MCMC mostrado a continuacion.

e Modelo de regresion bayesiana gaussiana con MCMC.

La ecuacion empleada es similar a la de un modelo de regresion comun, por
ejemplo, para el producto A la ecuacion general del modelo de regresion
gaussiano es:

? = ’BO + ﬁltz + &t (32)

40



Los coeficientes finales, para ambos modelos de regresion, se pueden tomar de
las estadisticas de tendencia central de los parametros simulados. Para este
trabajo, la estadistica que servira de coeficiente de cada modelo sera la media de
las simulaciones dicho parametro.

Estos modelos se estiman utilizando la metodologia Monte Carlo por Cadenas de
Markov con las funciones MCMCRegress y MCMCPoisson dentro del paquete
MCMCpack del software estadistico R.

3.3. Prima Bayesiana

El proceso analitico para generar la ecuacion del valor esperado bayesiano (Prima
bayesiana), se describe en esta seccion, como insumo para presentar la
aplicacion a los datos que se mostrara en el capitulo de resultados. Aspecto que
constituye el aporte principal del trabajo.

Los datos tienen una naturaleza discreta, con distribucién probabilistica ajustada
segun la Poisson (resultados presentados en el siguiente capitulo), aspecto que es
el punto de partida para emplearla como la verosimilitud y la distribucion gamma
como la a priori para el parametro A, con parametros a y  que se asumen con
distribuciones a priori no informativas uniformes.

El pardmetro A, que representa en este caso una tasa de ventas mensuales,
posee una naturaleza continua, y posee una variabilidad alta, por lo cual, la
distribucion Gamma puede representar adecuadamente dicho comportamiento.

Resumen del método usado para encontrar la Prima Bayesiana de acuerdo a
la teoria respectiva.

Definir distribuciones de los datos (verosimilitud) y apriori del parametro
Multiplicar la distribucion a priori por la verosimilitud

Encontrar la forma de la distribucion aposteriori

Estimar el valor esperado, usando la integral que integra el producto del
valor esperado de la distribucion de los datos por la distribucion a posteriori
hallada para el parametro.

PwphpE

Dicha ecuacién es el insumo para efectuar los prondésticos. A continuacion se
detallara esta metodologia, que es aplicable, de manera general a distintos casos
de datos con naturaleza Poisson.
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e Proceso de estimacion

Las premisas parten del conocimiento de las distribuciones de los datos y la del
parametro. La funcion de verosimilitud de los datos es la Poisson (A).

n

1_[ Arie=* /12{;1 Xig—ni (33)
Lﬂ,x,x,....,x = =
( | 142 n) i! l—[:l=1 i!

i=1

Para A se tiene la distribucion Gamma (o,3) como la distribucion a priori, se
recuerda a continuacion:

fO) = A7 P 2>0, 0,8 >0 (34)

Se calcula la a distribucion a posteriori usando la ecuacion (15), reemplazando
(33)y (34)

1 . ;LZ’{leie—n/l
6 = AID e’ e ?=1xi!/ -
f(6 = A|Datos) = £.00
Agrupando y organizando la ecuacién anterior se obtiene:
VA ﬂa%lxi_l"_w_m/ 6)
! N T {a)Be
= D = lzlxl
f (6@ = A|Datos) £.00

Se reemplaza la ecuacién (33) y (34) en (14) teniendo en cuenta que los limites de
la integral son enteros positivos por la restriccion en el parAmetro A y se agrupa y
organiza, lo que al final le da la misma forma que la ecuacién (36).

_ (" 1 a+¥iL, xi—1 _l(lm)
50 = | e T @)

Se asumen constantes los valores que no tienen que ver con el diferencial de la
integral.
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o) 1+6n

/fta+2?=1xi—1e_ﬂ( B )dﬂ, (38)

0 = e |
Ja(x) = ?=1xi!1_(06),3“ 0

La integral anterior corresponde a la forma de una gamma, con la derivada del
exponencial elevada al valor de alfa:

Se tiene la funcion de densidad de probabilidad (7) donde su integral es igual a 1,
luego, al despejar la integral se obtiene:

A+, x;

) = !1f(a)ﬁ“ r<a + Z xi> (H’ﬁ) (39)

Reemplazando el valor anterior en (36) se tiene

la+2?=1 Xi=1,-2/B-nA

1
[T, x: LT B

f(AlDatos) = ’ G (40)
n . —
o1 X LT B et 2 ) (1 + ﬁn>
Cancelando y agrupando términos se obtiene finalmente la distribucion a priori.
/la+2?=1xi—1e_’1(1+ﬁﬁn) “
f(AlDatos) = ; T (41)
e+ 20 (1)

Son muchas las técnicas bayesianas para pronosticar. Comprenden la inferencia
predictiva, el valor esperado de la funcion predictiva bayesiana (Flérez, 2012), los
modelos de regresion via Monte Carlo por Cadenas de Markov (MCMC) asi como
los modelos dindmicos bayesianos.

El valor esperado asociado a la prediccion, también llamada Prima Bayesiana por
Florez (2012) se utiliza en este trabajo para obtener los pronosticos.

Prima bayesiana:

[oe]

B(eaal) = | EGennld) fGIDatos)dz “2)
0
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Donde E(x;41|4) = 4 es el valor esperado

Continuando con el analisis y reemplazando el valor esperado y (41) en (42) se
tiene después de organizar:

1 ] no_. - 1+fn
E(Xt+1|x) = pors Xij; ﬂl+a+21=1xl 1e ( B )dﬂ (43)

Ma+ Y, x;) (Jﬁ)

Luego de reemplazar términos dentro y fuera de la integral, esta ultima,
nuevamente tiene la forma de la funcion de densidad Gamma, que vale 1,
quedando la siguiente ecuacion.

EXeqlx) =¥, = <a + i%’) (1:%) (44)
i=1

Valor que constituye la prima bayesiana; que sélo depende de los n datos
tomados y de los parametros a 'y .

Un modelo que incorpora un cambio dinamico a la ecuacién, incorporando
términos autorregresivos a los pardmetros, genera el siguiente resultado final, que
sera utilizado para este trabajo.

o N Bt 0.1Bs
Y, = (at +01lae4 + ;xi) (1 B+ 01 ) (45)

Donde «a; y B; son los pardmetros de la distribucion Gamma para el tiempo t

a;_1 Y Bt—1 son los parametros para el tiempo t-1
n; es el nimero de mes correspondiente.

El valor constante 0.1 corresponde a un valor de correlacién muy pequefio que se
puede dar entre el valor t versus t-1.

De esta manera se intenta captar fluctuaciones en las ventas futuras, sin embargo
los valores de los parametros ay 3, a utilizar en este modelo no seran los 6ptimos,
viendose al final esto reflejado en el resultado propuesto. En la seccion de
optimizacién tabu se encontraran los valores 6ptimos para estos parametros para
intentar mejorar mucho mas el prondstico final.
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3.4. Método de optimizaciéon Tabu

La heuristica es disefiada para este trabajo, se exploran los valores de los
parametros de la ecuacion (45), de tal manera que los 12 parametros (uno por
mes), sean los que encuentren el menor error medio (MAPE) a partir de los
prondésticos generados con este valor esperado.

|At—Ft

Funcion objetivo: MAPE = 3L, =t

Donde, A; es el valor real y F, el pronéstico, hallado con la prima bayesiana y la
funcién objetivo es MAPE

Modelo

Minimizar z=MAPE

s.a. a, >0

Notaciones:

Xw+1: valor a pronosticar en el tiempo t+1.

n: Cantidad de datos disponibles para pronosticar.
o Parametro de forma

B: Parametro de escala

a Yy B son los pardmetros de la distribucion a priori Gamma del parametro A y
constituyen las variables de decision.

Al encontrar los mejores valores de dichos parametros, deben ser utilizados para
la ecuacion de la prima bayesiana de forma que pueda efectuarse el prondstico de
manera eficiente. Esto permitird el uso de la ecuacion para planear inventarios,
reemplazando los nuevos valores de las variables en cada tiempo t.

e Algoritmo

En este analisis se propone una variacion en la exploracion de puntos nuevos
usando una combinacion de una distribucion uniforme y una normal, de manera
que se encuentren parametros de o y  que minimicen la media de error absoluto
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de prondstico de un producto terminado MAPE. La lista tabu se actualiza cada que
se encuentra un punto que genera un valor de la funcion objetivo menor al minimo
de todos los demés que estan en la lista Tabu.

A continuacion se explica paso a paso el algoritmo utilizado para optimizar:

1. Crear una funcion de busqueda de 12 valores de a y de 3 alrededor de un
punto, de forma que encuentre el minimo valor de la funcién objetivo MAPE,
estocasticamente, con la funcién coseno y la distribucion normal. Dicho
MAPE se calcula con el valor pronosticado con la prima bayesiana
actualizada a tiempo t, vs el valor real de la venta.

2. Crear una lista tabu con los minimos valores de la funcién objetivo que
explot6 alrededor de un conjunto de puntos, posteriormente, genera nuevos
puntos con la funcién coseno y la distribucion normal, comparandolos con
los existentes en la lista, si son iguales a alguin conjunto de parametros, no
se incorpora el nuevo punto, de lo contrario, se incorpora si es menor del
minimo que hay en la lista.

3. Al final, el menor valor de la funcion objetivo de todos sera el ultimo de la
lista, con los respectivos valores de alfas y betas (12) que lo generaron.
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4. RESULTADOS

4.1. Exploracion de los datos

Para el primer producto se mostrara el proceso exploratorio.

La siguiente grafica muestra las ventas del afio 2010 del producto A desde el mes
de enero hasta diciembre de ese mismo afio.

venta
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| | | | 1
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Grafico 3. Tiempo vs ventas 2010 para producto A

No es clara una tendencia pues al final hay un cambio en la variabilidad muy fuerte
qgue, al menos a simple vista no permitiria hacer una prediccién de su futuro
comportamiento.

La siguiente gréfica muestra la SAC para la misma serie de tiempo anterior

Series venta

ACF

00

-05
L

Lag
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Gréfico 4. Funcion de autocorrelacion muestral para 2010, producto A

No se aprecia alguna dependencia con el pasado de la serie pues todos los
valores de autocorrelacion estan dentro de las bandas; sin embargo concluir con
tan pocos datos no es recomendable.

Por lo anterior no existen argumentos tedricos para casarse con un modelo en
especial.

4.2. Prueba Bondad de ajuste ji-cuadrado.

Al realizar la prueba sobre los datos del producto A, se obtienen los siguientes
valores p para cada una de las distribuciones seleccionadas con el software
StatGraphics. En la primera fila se observa el valor del estadistico de prueba, en la
segunda los grados de libertad respectivos y en la ultima el valor P.

Tabla 3. Prueba de bondad de ajuste ji-cuadrado para producto A

Binomial | Geometric | Poisson Uniform
Chi-Square| 7,31032 49,3153 3,54182 13,2282
D.f. 3 1 3 2
P-vValue |0,0626361 | 2,17959E-12 | 0,315374 | 0,00134132

Al comparar los valores P se encuentra que en la prueba de bondad de ajuste
para la distribucién Poisson se cumple la hipétesis nula, con lo que se concluye
gue ésta es la distribucion a la cual mejor se ajustan los datos del producto A.

A continuacion se muestra la tabla con los resultados del resto de productos a los
cuales se les aplica el mismo proceso que al producto A. La distribucién Poisson
siempre fue a la que se ajusté el conjunto de datos de cada producto.

Tabla 4. Prueba de bondad de ajuste ji-cuadrado para todos los productos

Prueba de bondad de ajuste
Producto A B C D E F
Distribucion| Poisson Poisson Poisson Poisson Poisson Poisson
Valor p 31,54% 13,72% 20,05% 0,04% 16,83% 13,48%
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En el producto D, no se cumplié la hipétesis nula al 5%, para ajustar a la
distribucidon Poisson, sin embargo, es el Valor p més alto de varias consideradas,
por ello, se selecciona la distribucion Poisson por la naturaleza discreta de los
datos y por variar en el tiempo.

4.3. Pronésticos con Variable aleatoria

En esta seccion se realiza un prondstico con variable aleatoria Poisson, siendo
consecuentes con los resultas obtenidos en la prueba de bondad de ajuste.

Para el producto A se tiene una media, equivalente al valor del parametro A de
100.667. Con ayuda de un algoritmo programado en R se lleva a cabo una
simulaciéon con 1000 iteraciones, la cual calculara el MAPE para cada una de ellas,
para proceder y calcular las estadisticas basicas como minimo, maximo, mediana,
entre otras. De estas estadisticas se toma la media, siendo ésta el MAPE final.

En la tabla 5 se muestran 12 de los valores pronosticados para 2011 y su APEt
correspondiente para una sola iteracion.

Tabla 5. Pronéstico mensual de 2010 y APEt para unaiteracion

Mes Prondéstico APE;
Ene 123 18,27%
feb 114 14,29%
Mar 110 15,79%
Abr 105 40,34%
May 111 15,27%
Jun 96 25,00%
Jul 94 23,58%
Ago 100 14,53%
Sep 94 6,00%
Oct 75 46,81%
Nov 96 40,00%
Dic 101 41,95%

Noétese la variacion del valor del APEt, moviéndose entre 6% y 47% para este
caso
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A continuacion se muestra la tabla resumen con el MAPE respectivo para cada
producto, cuyos valores se obtienen utilizando el mismo proceso que en el
producto anterior, luego de las 1000 iteraciones.

Tabla 6. MAPE para todos los productor con variable aleatoria simulada

Variable aleatoria
Producto A B C D E F
Distribucion | Poisson Poisson Poisson Poisson Poisson Poisson
MAPE 23,32% 28,86% 25,74% 20,81% 32,86% 24,66%

Se obtiene valores MAPE muy cercanos los unos a los otros, resaltdndose el del
producto D, que aparece como el mejor.

4.4. Modelo de Regresién bayesiana Gaussiana y Poisson con
MCMC

Para el producto A se exploraron dos tipos de modelos, de los cuales el mejor
resultado se obtuvo con la regresion bayesiana gaussiana, luego de 100.000
simulaciones, con un quemado de 20.000, usando la funcion MCMCregress de R.

e Modelo de regresion bayesiana Poisson

En la siguiente tabla se presentan los valores de la media de cada uno de los
coeficientes y la respectiva desviacién estandar para el modelo (31) del producto
A, que se retoma a continuacion:

~ 2wt
In(?) = fo + But? + BySen () + &,

Tabla 7. Media de los parametros y desviacion estandar para modelo de regresion
Poisson con MCMC

Modelo de regresion bayesiana Poisson con
MCMC

Coeff Mean SD

(Intercept) 4.445600 0.0540955

t° 0.002851 0.0007913

sint 0.059988 0.0547391
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Los valores de la media para cada una de las covariables de la columna uno
corresponden al valor de los parametros Bi que completaran el modelo. De esta
manera al reemplazarlos en (31) la ecuacion seria:

2mt
P 2
V¢ = 4.445 + 0.00285t“ + 0.05998 Sen <§> + & (46)

En la siguiente tabla se muestran los modelos respectivos de cada producto
usando su modelo respectivo tomando los valores de los parametros de la misma
manera que para el producto A. Ninguno de los parametros de estos modelos
cumplié la hipétesis nula sobre la incorrrelacion de las simulaciones respectivas,
usando la prueba de Box-Pierce.

Tabla 8. Modelos de regresidon bayesiana Poisson paratodos los productos y MAPE

Modelo de regresion bayesiana Poisson con MCMC
Producto Modelo MAPE
A 9. = 444 +0.0028t2 + 005998 Sen (=2 +¢, 95.73%
B $; = 3.8933 + 0.00461 t> + 0.3304 Sen( )+et 93,69%
C $: = 3.83743 + 0.00445t>+¢, 92.73%
D $; = 3.6505 + 0.0067t2 + 0.1728 Sen( )+st 91,09%
c 9. = 3.6395 + 0.0024 t? + 01521 Sen (- )+, 93.13%
E $, = 3.331 4+ 0.0074 t2 + 0.167 Sen( )+et 89.62%

Dados los resultados tan poco satisfactorios y la no confiabilidad de los modelos
por no cumplir la prueba de incorrelacion, se explora el modelo gaussiano, ya que
la media de los valores a pronosticar es alta y por ello, la normalidad puede tener
un buen desempefio. A continuacion se muestran los resultados.
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e Modelo de regresion bayesiana gaussiana
En la tabla 9 se aprecian los resultados de las estadisticas de la media y

desviacion estandar para los coeficientes del mejor modelo.

Tabla 9. Media de los parametros y desviacion estandar para modelo de regresion
bayesiana Gaussiana con MCMC

Modelo de Regresidon bayesiana Gaussiana
Mean SD

(Intercept) 87.4827 8.2195

t* 0.2344 0.1154

Sigma2 342.1060 197.6951

Al igual que en el proceso llevado a cabo anteriormente, de la tabla anterior se
toma la media de los valores simulados, para escribir el modelo y reemplazando
en (32) queda la siguiente ecuacion de pronostico para el producto A:

9, = 87.4827 + 0.2344 t? +¢, (47)

A partir de esta se obtienen los valores finales pronosticados, mostrados en la
tabla 10 con su respectivo APEt y finalmente el valor MAPE de estos 12 valores.

Tabla 10. Pronéstico, APEt y MAPE mensual para el 2010 estimado con regresion
bayesiana Gaussiana con MCMC

Mes Prondstico APE; MAPE
Ene 127,10 22,21%
Feb 133,43 0,32%
Mar 140,22 47,60%
Abr 147,49 16,20%
May 155,22 18,49%
Jun 163,43 27,68%
Jul 172,10 39,92% 35,06%
Ago 181,24 54,91%
Sep 190,85 90,85%
Oct 200,93 42,51%
Nov 211,48 32,18%
Dic 222,50 27,87%
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El porcentaje medio final no es el mas adecuado para efectuar pronosticos, para
ello se propone otro método bayesiano.

A cada parametro simulado se realiza la prueba de autocorrelacion de orden 2, de

Box-Pierce, encontrando para el intercepto, el siguiente resultado:

x? = 7.6849, Grados de libertad = 10, Valor P = 0.6596

Dado el Vp>0.05, se acepta la hipotesis nula (presentada en el item 2.5)
mostrando que el coeficiente del intercepto no tiene dependencia, siendo de esta
forma estacionario. Lo mismo ocurrio para los demas paradmetros de este modelo y
para todos los parametros de los modelos del resto de productos. Usando un
procedimiento muy similar, se hacen las demas estimaciones y los resultados se
muestran en la siguiente tabla.

Tabla 11. Modelos de regresion bayesiana Gaussiana para todos los productos y

MAPE

Modelo de regresion bayesiana gaussiana con MCMC

Producto Modelo MAPE | Bo | B1 | B>
P 2
A 9, = B7.4827 + 0.2344 t?+¢, 35.06% | 0.65 | 0.60 | -
S 2
o 9, = 58.99955 + 0.09569 2+, 1830% | 0.65 | 0.60 | -
. = 45.621 + 0.273 t> — 0.92 S emt
c |9 =45621+0.273¢%~0.92Sen (§> T & | 92,98% | 0.950.85 | 0.52
P 2
5 ye = 40.034 + 0318 t°+ ¢, 127,59% | 0.65 | 0.60 | -
~ 2
E Ve =41.51209 + 0.04143 t“+ &, 16,27% | 0.65 | 0.60 -
P 2
. Ve = 28.4401 + 0.2813 t“+ & 121,96% | 0.65 | 0.60 -

No se muestra el valor P de la prueba Box-Pierce para g, pues el valor de este
error es tan imperceptible, que resulta insignificante en el modelo si no cumpliese
la prueba.

Para todos los productos, excepto para el C, de los modelos explorados con las
distintas covariables mostradas en la respectiva seccion del marco tedrico, los
modelos con mejor MAPE llevaron siempre el tiempo al cuadrado y no se le
incorporo variable trigonométrica. Por ejemplo, al explorar un modelo sin
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covariable trigopnométrica para el producto C, se obtuvo un MAPE del 96.80% por
lo que mejor se eligioé el modelo mostrado en la tabla anterior.

4.5. Prondstico con prima bayesiana

Para llevar a cabo el prondstico, se utiliza las ecuaciones (44) y (45), la primera,
que no incorpora términos autorregresivos puesto que es el primer prondstico del
ano, se utiliza para pronosticar el mes de enero de 2011 y la segunda para el resto
de meses.

A continuacidon se muestra el modelo con los valores tomados de la tabla 12.

- 200
Tone=12 = ( 200+ ) x, (—) 48
ene=12 ( 00+' 1xl> 1+200(12) ( )
1=

Donde ¥}2, x; es la suma de las ventas del afio 2010.

i=

17 =400 + 0.1 (200) + N ( 400 + 0.1(200) ) (49)
ui=18 = 1 (200) 2 1: ¥ J\T+ (400 + 0.1(200))18
L=

Donde Y{2 x; es la suma de las ventas del 2010 y el acumulado de ventas hasta
junio del 2011

Los valores de a y B se seleccionan arbitrariamente como semilla de un proceso
de optimizacién posterior con el algoritmo Tabda.

En la siguiente tabla se muestran los a y B arbitrarios, la nt-1 correspondiente
segun el mes, la sumatoria de los xi, el pronéstico hallado con la ecuacion (44)
para enero y (45) para el resto de meses y los porcentajes de APE; y MAPE.

Tabla 12. Valores para variables del modelo de prima bayesiana, APEt y MAPE
mensual para 2010

Producto A

n

Mes o B N1 le- Pronéstico APE; MAPE
i=1

Ene | 200 | 200 | 12 1202 116,78 12,29% 16,56%
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feb | 200 | 200 | 13 1306 117,34 11,77%
Mar | 200 | 200 | 14 1439 118,46 24,70%
Abr | 200 | 200 | 15 1534 116,90 33,58%
May | 200 | 200 | 16 1710 120,59 7,95%
Jun | 200 | 200 | 17 1841 121,20 5,31%
Jul 400 | 400 | 18 1969 132,70 7,89%
Ago | 400 | 400 | 19 2092 133,25 13,89%
Sep | 400 | 400 | 20 2209 132,43 32,43%
Oct | 400 | 400 | 21 2309 130,89 7,17%
Nov | 400 | 400 | 22 2450 131,35 17,91%
Dic | 400 | 400 | 23 2610 132,60 23,80%

En la tabla anterior se aprecian como los valores de n y la sumatoria se van
actualizando a cada tiempo con los nuevos valores del mes anterior, partiendo
desde los 12 datos del afio anterior.

Se aplica el mismo proceso al resto de productos y se muestra el MAPE obtenido
en la préxima tabla.

Tabla 13. MAPE 2011 para todos los productos obtenidos con prima bayesiana

Prima bayesiana
MAPE (%) A B C D E F
2011 17,06% | 19,59% | 20,50% | 21,99% | 12,94% | 16,21%

Se logra mejorar el MAPE de cada producto sin embargo algunos valores audn
tienen un porcentaje alto, debido quizas a los a y  no-Gptimos que se utilizaron en
el modelo.

El siguiente método incorporara esos valores optimizados y se logrardn nuevos
resultados.

4.6. Método de optimizacién Tabu

A continuacién se muestra la tabla con los valores 6ptimos a y 3 obtenidos con el
algoritmo de optimizacién después de optimizar la funcion objetivo.

Tabla 14. Valores a y B optimizados con Tabu

Mes A B MAPE
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Ene 45,7 399,8
Feb 175,7 398,1
Mar (126,4) 404,6
Abr 161,9 398,9
May 202,7 389,7
Jun 193,5 404,2
Jul 227,2 406,2 11.67%
Ago 108,6 392,7
Sep 79,5 411,3
Oct 276,3 411,1
Nov 305,2 426,5
Dic 249,6 403,6

Obsérvese como varian los valores a lo

largo del tiempo muy pocas veces

pareciéndose a los valores arbitrarios escogidos en el modelo anterior.

Al utilizar estos parametros a y B que encuentran el mejor valor del MAPE,

hallados con el algoritmo Tabu, se proced
modelo bayesiano con ecuacion (44) para en

e a reemplazar estos valores en el
eroy (45) para los demas meses y se

obtienen las ecuaciones que se muestran en la tabla 15, diferenciada por mes. El
respectivo error relativo se muestra en la ultima columna (APEt).

Tabla 15. Modelos de prima bayesiana con

parametros a y 8 optimizados para

producto A en 2010

Producto A
Mes Modelo APE;
12
N 399,8
1=
Ene
13
N 398,1 + 0.1(399,8)
- , . 14,06%
cop |1 (175'7 T0.1(45,7) + Z xl) (1 (3981 + 0.1(399,8))13 ) ,06%
14
_ 404,6 +0.1(398,1) )
Yia=|—-126,4+0.1(175,7)+ ) x; 0,01%
Mar 14 ( ( ) ; l) <1 + (404,6 + 0.1(398,1))14
o (1610401 (1264 S 398,9 + 0.1(404,6)
15 = | 161,9+0.1 (=1264) + in (1 + (3989 + 0.1(404,6))15) 36,25%
=
Abr
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Producto A

Mes Modelo APE;
P = [202,7 +0.1 (161,9 +i ( 3897 +0.1(398,9) )
167 (2027 + 01 (6L 1x" 1+ (389,7 + 0.1(398,9))16 7,98%
i=
May
P, = | 193,5+ 0.1 (202,7 +i ( 404,2 + 0.1(389,7) )
v = (199e 0L @0z 1xi 1+ (404,2 + 0.1(389,7))17 5,58%
i=
Jun
18
Pe=(2272 40101935 + > x 4062 +0.1(404.2) )
a £, (5 (06,2 + 0.1(404.2))18 0,06%
Jul
19
(10864 012272+ 392,7 + 0.1(406,2) )
19=| 1086+0.1(227.0)+ lx‘ 1+ (392,7 + 0.1(406,2))19 0,00%
i=
Ago
20
=(79,5+0.1(1086) + Y x; 4113 +0.1(392,7) )
S\ DL 1+(4113+01(392 720 14,95%
l=
Sep
21
_ (2763 + 0.1 (79,5 + 411,1 + 0.1(411,3) )
B A 1xl 1+ (411,1 + 0.1(411,3))21 12,43%
i=
Oct
7 — (3052 + 01 (2763 z 426,5 +0.1(411,1) )
= TOLE763)+ ) x 1 T (4265 + 0.1(411,1))22 20,95%
Nov
%5 = [ 249,6 + 0.1 (305,2) + Z ( 403,6 + 0.1(426,5) )
23 =) 2496401 305.2)+ . ) \T+ (4036 + 0.1(4265))23 23,80%
i=
Dic

Aqui el APEt se logra llevar a niveles del 0% en algunos meses lo que repercutira
de manera positiva en el MAPE final, en contraste los valores altos como el de
abril lo castigaran.

En la tabla 16 se resumen los valores a y B finales, el n.; respectivo por mes, la

sumatoria de los datos hasta el mes anterior,

absoluto porcentual y el MAPE, para el producto A.

el prondstico hallado, el error

Tabla 16. Valores para variables del modelo de prima bayesiana con parametros ay

B optimizados, APEt y MAPE mensual para producto A en 2010

57




Producto A
n
Mes a B n Z x; | Prondstico APE; MAPE
i=1
Ene 45,7 399,8 | 12 | 1202 103,96 0,04%
feb 175,7 | 398,1 | 13 | 1306 114,31 14,06%
Mar -126,4 | 404,6 | 14 | 1439 94,99 0,01%
Abr 161,9 | 398,9 | 15 | 1534 112,20 36,25%
May 202,7 | 389,7 | 16 | 1710 120,54 7,98%
Jun 1935 | 404,2 | 17 | 1841 120,85 5,58% 11.67%
Jul 227,2 | 406,2 | 18 | 1969 123,07 0,06% ’
Ago 108,6 | 392,7 | 19 | 2092 117,00 0,00%
Sep 79,5 411,3 | 20 | 2209 114,95 14,95%
Oct 276,3 | 411,1 | 21 | 2309 123,48 12,43%
Nov 305,2 | 426,5 | 22 | 2450 126,48 20,95%
Dic 249,6 | 403,6 | 23 | 2610 132,60 23,80%

La tabla anterior cumple el mismo analisis que la nUmero 12 pero con variacion de
los resultados debido a la incorporacion de los a y 3 optimizados.

Finalmente se muestra la tabla resumen con el MAPE de cada uno del resto de los
productos para el afio 2011.

Tabla 17. MAPE 2011 para todos los productos obtenidos con prima bayesiana con
optimizaciéon Tabu

Prima bayesiana con optimizacién tabu
Producto A B C D E F
MAPE (%) | 11,67%| 12,88% | 10,37% | 9,78% | 7,74% | 3,64%

Efectivamente, el MAPE se logé mejorar inmensamente con este método como se
pensé en algun momento. Notese que los valores de MAPE oscilan mas o menos
entre 3y 10%, lo que representa un muy buen aporte para los que se interesen en
esta técnica.
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5. SINTESIS DE RESULTADOS

Se presenta la tabla 18 en la cual se muestran el MAPE respectivo por modelo
explorado y por producto para el afio 2011.

Tabla 18. Tablaresumen para todos los modelos y productos

MAPE 2011 por producto

Modelo A B C D E F
Variable 23.32% | 28.86% | 2574% | 2081% | 32.86% | 24,66%
aleatoria
R. Poisson | 95,73% | 93.69% | 92.73% | 91,09% | 93,13% | 89,62%
R. Gaussiana | 35,06% | 18,30% | 92.98% | 127,59% | 16,27% | 121,96%
Prima
o . 17,06% | 19.59% | 2050% | 2199% | 12.94% | 16.21%
ayesiana
Prima. Bay. | 14 g70 | 12880 | 1037% | 978% | 7.74% | 3.64%
con Opt Tabu

Notese la inmensa mejora que aporta el método de optimizacién Tabu en el MAPE
de cada producto, especialmente en el F.

e Comparacién entre modelos

En la tabla 19 se muestra una comparacion de ventajas y desventajas de cada
modelo utilizado en este estudio, a partir de la percepcién de la investigacién que

implicé la realizacion de cada modelo.
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Tabla 19. Tabla comparativa entre modelos explorados

Modelo

Ventaja

Desventaja

Variable aleatoria

No requiere
cantidades datos.
No se basa en supuestos
de residuales.

grandes

No capta tendencia.
Poco exacto

Riesgo de inflacion del
inventario

Regresion Poisson
Bayesiana

Uso de pocos datos
Simulado con paquete R

Aplicable so6lo para
datos que se ajusten a
una distribucién
Poisson.

Para este trabajo no
tuvo mucha exactitud.

Regresion Gaussiana
Bayesiana

Aplicable para datos que
se ajusten a una
distribucion Normal o que
se puedan aproximar a
ésta.

La programacién para
modificar las
distribuciones del
paquete en R, puede
ser compleja.

Prima bayesiana

No requiere pruebas de
validacion.

Tiene en cuenta los
conocimientos previos (a
priori).

Facil actualizacion de
datos a medida que se
presenten.

Incorpora informacion de
expertos

Es versétil en el manejo
de las distribuciones a
priori y de los datos.

Célculos analiticos
pesados.

Incorpora informacion
subjetiva donde su
base de aplicacién se
puede sustentar en
interpretaciones
erroneas de teorias
estadisticas-
matematicas

Prima con Optimizacién
Tabu

Optimiza  sin repetir
puntos ya evaluados vy
actualiza el dato Optimo
cada vez que encuentra
uno mejor, desechando el
anterior.

La comparacion de los modelos requiere de un analisis mas profundo, siendo este

el objeto principal del estudio.
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6. PROCEDIMIENTOS PARA REALIZAR PRONOSTICOS
UTILIZANDO LOS METODOS PROPUESTOS

Los modelos estudiados pueden ser utilizados para cualquier tipo de datos, pero
se hizo énfasis en el prondstico a partir de pocos datos. El interesado puede tomar
alguno de los modelos y estimarlos para evaluar sus resultados, eso si, partiendo
de un analisis previo de sus variables y de la fluctuacion de sus ventas a lo largo
del tiempo para tomar la decision més idonea.

Lo mas importante es que el o los modelos escogidos, en realidad le generen valor
a la empresa que los utilice, siendo siempre dinamicos probando éste y aquél con
el fin de obtener el mejor resultado. El valor agregado de este estudio es el
prondstico de dificil estimaciébn a partir de pocos datos, caso que se da en
empresas nuevas o que desean lanzar un nuevo producto, sin embargo, como ya
se aclard, puede ser util para otro tipo de casos.

Como ya se sabe, para el caso de este estudio se utilizaron los datos mensuales
del afio 2010 para realizar modelos estadisticos y pronosticar el 2011 para luego
proceder y hallar eficiencia con el MAPE.

En esta seccibn se muestra cémo utilizar los diferentes modelos hallados
pronosticando algunos meses del 2012, que para este caso, seria el prondstico
futuro pues no se cuenta con los datos de ese afio.

El caso del pronéstico utilizando variable aleatoria se omite, pues lo Unico que se
requiere hacer es generar los prondsticos de los 12 meses a partir de una
simulacién de una variable aleatoria Poisson de parametro A de al menos 1.000
iteraciones, lo cual puede lograrse con un algoritmo de programacion sencillo que
lleve a cabo ciclos repetitivos. Para este caso se utilizé el software R como se
comentd en la metodologia.

Es muy importante realizar la prueba de bondad de ajuste para evaluar la
distribucion a la cual los datos mejor se ajustan, asi se debe generar la respectiva
variable aleatoria con sus parametros correspondientes.

6.1. Regresion Gaussiana y Poisson bayesiana con MCMC.

Para este trabajo, el modelo Poisson no resultd ser util pues no se cumplié la
prueba de incorrelacion Box-Pierce y el MAPE obtenido al final fue demasiado
alto, estando alrededor del 90% para todos los productos
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El modelo Gaussiano tampoco resultd ser muy eficiente debido a que se obtuvo
MAPE muy ineficiente para algunos productos a pesar que otros resultaron mucho
mejor que el Poisson.

De todas maneras otro tipo de datos pueden dar lugar a resultados mejores que
interesen el uso de este tipo de modelos, por ello se procede a explicar su
aplicacion.

Primero los datos deben estar ajustados a una distribucion Poisson y se debe
asumir normalidad a priori para los parametros, para el caso del modelo de
regresion Poisson bayesiana. Para el gaussiano los datos deben estar ajustados a
una distribucién normal y se asume apriori semi-conjugada estandar para los
parametros, ambos requisitos se encuentran ya programados en el paquete
MCMCPack del software R, concretamente en las funciones MCMCRegress para
el gaussiano y MCMCPoisson para el Poisson.

Se prosigue estimando un modelo utilizando en lo posible, covariables de tiempo,
trigonométricas, de nivel y/o ficticias, mostradas en la metodologia.

A continuacion se muestra un ejemplo con el modelo hallado para el producto A de
la regresion bayesiana Poisson y se omite uno para el gaussiano, ya que después
de que el modelo sea estimado, el proceso es idéntico para pronosticar.

Se tendria pues, un modelo como el de la ecuacion (51) donde sus parametros se
toman de la tabla donde se muestra la media de cada uno de los valor, como se
mostré en la tabla 7.

2mt
S 2
Yy = 4.44 + 0.0028t“ + 0.05998 Sen (—12 > (51)

Para pronosticar, por ejemplo, enero del 2012 se reemplaza t=25 y se obtiene el
prondstico correspondiente y asi sucesivamente.

Se recomendaria actualizar el modelo al ir obteniendo los datos reales, el
problema, a diferencia del prondstico con la prima bayesiana es que se debe
modelar todo de nuevo con los nuevos datos y un nuevo modelo con otras
covariables podria darse.
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6.2. Prima bayesiana con optimizacion Tabu

Para pronosticar 2012 se recurre a la ecuacion (45) y se reemplazan los valores
respectivos segun el mes a pronosticar. Para el caso de enero, teniendo en cuenta
gue el mes anterior es diciembre de 2011 se tendria:

Y, = 45,7+ 0.1 (249,6 +§: 399,8 + 0.1(403,6) i
ene 2012 = | 45,7 + 0.1 (249,6) __1Xi 1+ (399,8 + 0.1(403,6))24 (52)

Donde se utiliza o, correspondiente al valor optimizado de enero, a,_; seria el
valor optimizado para diciembre. Lo mismo se aplicaria para By Bi-1-

Se debe tener en cuenta que la sumatoria de los x; incluiria los valores de 2010 y
los ya actualizados para el 2011; en caso de aun no contar con los datos reales se
pueden utilizar los pronosticados, pues de alguna forma se esta confiando en ellos
y por ende se pueden utilizar para pronosticar.
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CONCLUSIONES

La prima bayesiana usando las distribuciones a priori Gamma y de los
datos Poisson, combinado con el método de optimizacion Tabu, resulté ser
el mejor de todos los explorados en este estudio para pronosticar, estando
el MAPE entre 3 y 13%, lo que significa una amplia mejora ya que la prima
bayesiana por si sola alcanz6 prondsticos alrededor del 20%. Resulta este
método como el mejor resultado, al ser aplicado a los datos presentados.

En contraste, el modelo de regresion bayesiano Poisson es el que da el
MAPE mas deficiente, oscilando entre el 90 y 100%. Sin embargo esto no
quiere decir que estos modelos se deban desechar, pues también depende
mucho del tipo de datos que se tengan y para otro caso podrian ser de
mucha utilidad. Se anima entonces al interesado a explorar este modelo
cuando tenga datos que se ajusten a una distribucién Poisson.

El modelo de regresién bayesiano gaussiana, presentdé mejores prondésticos
que su homélogo de regresion Poisson. De todas formas, al igual que
cualquier otro modelo, puede ser Util en otras situaciones particulares.

El método de generacion de variable aleatoria puede ser una buena opcion
cuando existan pocos datos, debido a su sencillez, sin embargo puede no
ser muy confiable por su carencia teérica para predecir tendencia y
fluctuacion futura.

Las fluctuaciones agresivas que presentan los datos es una de las causas
por la que es dificil realizar prondsticos con una técnica estadistica, asi
como la existencia de pocos datos histoéricos, por ello, el contenido de este
estudio aporta alternativas para realizar prondsticos de demanda para
productos de dificil estimacion, encaminadas a superar este tipo de
dificultades.

La metodologia para estimar la prima bayesiana con la cual se realizan
pronésticos, en general, constituye una herramienta confiable
estadisticamente para la planeacion logistica en el lanzamiento de nuevos
productos sin recurrir solo al pensamiento subjetivo. Especificamente, el
caso aplicado de la prima bayesiana con las distribuciones Gamma-Poisson
y el algoritmo Tabu, mostr6 su eficiencia para hacer prediccién y facilitar la
planeacién de inventarios de esta empresa.
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RECOMENDACIONES

En toda serie de tiempo es importante hacer un andlisis exploratorio de la
correlacion de los datos, asi como de covariables que pueden ser determinantes
para mejorar toda explicacion asociada a su variabilidad y dependencia.

La presencia de pocos datos puede no ser un problema con este tipo de técnicas
bayesianas, para lo cual es importante también conocer la opinion de expertos
acerca del comportamiento de las ventas.

Las propuestas mostradas son aplicables a numerosos casos en que se requiera
pronosticar con datos que tengan una naturaleza discreta o incluso, Poisson, sin
embargo, una escala de grandes valores en la variable aleatoria permite también
usar las aproximaciones con la distribucion normal, lo cual generaria otro tipo de
investigaciones donde se combinen diferentes distribuciones a las usadas en este
trabajo.

Las metodologias bayesianas presentadas en el trabajo que explican los procesos
generales que se pueden llevar a cabo con otro tipo de combinaciones
distribucionales, permite que este trabajo pueda aportar procedimientos genéricos
para ser replicados en otras situaciones que abarquen un par de distribuciones de
probabilidad, a priori y para los datos o investigaciones donde se requiera efectuar
prondsticos.

Se logra mostrar en el trabajo que el software R tiene mucha ventajas con
respecto a su libre acceso y su versatilidad en cuanto a la programacion
estadistica, lo cual seria una ventaja competitiva para muchas empresas que no
posean recursos suficientes para comprar una licencia de otro paquete y requieran
establecer programaciones de su produccién y ventas a corto y largo plazo.
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