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RESUMEN

El problema de la agregacién o desagregacién de series temporales para la
realizacién de prondsticos se presenta frecuentemente en situaciones empre-
sariales y econométricas. Este trabajo presenta una metodologia novedosa
para la seleccién de un nivel de desagregacién adecuado de las series tempo-
rales a partir del cual realizar prondsticos. L.a metodologia toma en cuenta
criterios cualitativos —los recursos empresariales y el entorno de decisién—
v cuantitativos —predictibilidad de las series y calidad de Ia informacién—
utilizando la metodologia de toma de decisiones multicriterio conocida como
el proceso analitico jeréarquico (AHP) para llegar a una decisién final. Un
caso de estudio en una empresa de suscripcion muestra la utilidad de com-
binar AHP con técnicas de prondstico de series de tiempo y la importancia
de utilizar multiples criterios en la seleccién de un nivel de desagregacion
adecuado.
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Selecting and Using
an Adequate Disaggregation Level
in Time Series Forecasting:
A Study Case
in a Subscription Business Model Company
through the Analytic Hierarchy Process

ABSTRACT

Hierarchical aggregation/disaggregation of time series in order to make fore-
casts is a frequent challenge in business and econometric scenarios. This
work presents a novel approach for selecting an adequate time series dis-
aggregation level as a starting point for making forecasts. The methodol-
ogy combines qualitative criteria —such as business resources and decision
environment— and quantitative criteria —such as information quality and
forecastability— in a multicriteria decision making task which is addressed
through the analytic hierarchy process (AHP) technique. Results from a
study case in a subscription business model company show the usefulness of
combining AHP and time series forecasting techniques and the importance
of multicriteria decision-making in the task of selecting an adequate aggre-
gation/disaggregation level.

Keywords: multicriteria decision making; analytical hierarchy process;
time series aggregation; time series forecasting; subscription business model.
JEL classification: C44; M11.
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1. INTRODUCCION

El modelo de negocios por suscripcion es aquel en el que se cobra un valor fijo por un periodo de
tiempo para dar acceso a diferentes servicios que la empresa ofrece (Alt & Zimmermann, 2001). Una
organizacién que posee un modelo de negocios por suscripcion basa su negocio en un adecuado
balance entre los costes de la suscripcion y la utilizacidn de los servicios que ofrece. Por ello, necesita
destinar recursos importantes para la recopilacion y andlisis de la demanda de dichos servicios, los
cuales son la fuente del costo de sus actividades. Pronosticar esta demanda es, por tanto, un elemento
importante para la toma de decisiones.

Dependiendo del tipo y tamafio de la actividad de una organizacion, la elaboracion y el analisis
de sus costes y pronosticos se realiza a un nivel de agregacion dado (Ewing, Sari & Soytas, 2007; Man,
2004) y a este mismo nivel se realiza el proceso de toma de decisiones. Los niveles de agregacién o
desagregacion pueden incluir diversos criterios tales como los geogréficos (zonas de ventas), los
organizacionales (areas de la compafiia, productos) y los temporales (trimestre, mes, afio) 0 una
combinacién de estos. Generalmente se utilizan los criterios de clasificacion contable establecidos por
la contabilidad de costes (Oliver, 2006 p. 16) y a criterio del tomador de decisiones que define un
determinado nivel de agregacién o desagregacion.

Determinar el nivel de detalle adecuado de desagregacién de la demanda no es una decisién
directa o facil. La cantidad de series temporales a pronosticar no representa una limitante para el uso de
métodos cuantitativos en los pronosticos, por tanto, la posibilidad de trabajar a multiples niveles de
desagregacion para un mismo problema es operativa y técnicamente posible. Sin embargo, el proceso
de interpretacion y andlisis de un gran de un numero de series temporales resulta oneroso y poco
productivo si el nivel de desagregacion no es el adecuado para la toma de decisiones. Por lo menos tres
elementos mas son importantes para determinar cémo de adecuado es ese nivel: un andlisis del entorno
de la toma de decisiones, un andlisis de los recursos disponibles y un analisis de la pronosticabilidad
de la desagregacioén escogida.

Tras la seleccion del nivel adecuado de detalle, el analisis de series temporales permite la
generacion de prondsticos confiables para un fenémeno donde los datos histéricos podrian explicar o
influir sobre eventos futuros. Las técnicas de pronéstico de series temporales, siempre y cuando estén
en un marco estable, son una excelente herramienta de prediccion (Armstrong, 2006; Uddameri, 2007).

Los resultados de las predicciones hechas a partir del analisis de una serie de tiempo a un nivel
de desagregacion dado pueden utilizarse como criterio para la seleccion misma del nivel de
desagregacion que mejor se adecue a las necesidades del tomador de decisiones, pues proporcionan
informacion sobre la predictibilidad de las series, la estabilidad del entorno de prediccién y la calidad
de la informacion en cada nivel de detalle.
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Dados estos antecedentes, la toma de decisiones multicriterio basada en una combinacion de
criterios cualitativos —basados en el entorno de decisién— con criterios cuantitativos —basados en la
informacion de las series temporales— resulta clave para la seleccion del nivel adecuado de agregacion
0 desagregacion en la toma de decisiones requerida por una empresa. Posteriormente, el uso de las
herramientas automatizadas para la generacion de prondsticos en el nivel apropiado de toma de
decisiones disminuye el trabajo sin perder precision. La aplicacion conjunta de las técnicas de toma de
decisiones multicriterio y pronésticos de series temporales representa el aporte fundamental de este
articulo, que consiste en la propuesta y desarrollo de una metodologia de toma de decisiones
multicriterio para determinar un nivel adecuado de desagregacién de una variable de costo que
posteriormente sera pronosticada como entrada en el proceso de toma de decisiones de una
organizacién que presta servicios a través de suscripcion en Colombia.

En la revision de literatura, se encontraron multiples aplicaciones de técnicas multicriterio
(Manfren, Caputo & Costa, 2011; Sporcic, Landekic, Lovric, Bogdan & Segotic, 2010) y metodologias
de pronostico de variables a partir de series temporales (Giot & Petitjean, 2011; Velasquez-Henao,
Franco-Cardona, & Olaya-Morales, 2012); sin embargo, en ninguno de ellos se encuentra aplicacion
conjunta 0 en serie de estas técnicas. La gran oportunidad radica en que no se han aplicado
metodologias para determinar qué nivel de desagregacion resulta satisfactorio de entre el total de
posibles niveles de desagregacion en un problema de pronésticos para posteriormente realizar
pronosticos que puedan ser Utiles para la toma de decisiones a la luz de mdltiples criterios

organizacionales.

2. SITUACION ACTUAL

El problema de la agregacion y desagregacion de series temporales ha sido ampliamente estudiado. Se
han realizado aplicaciones préacticas tanto en empresas (Chen & Blue, 2010; Danese & Kalchschmidt,
2011) como en el analisis de informacidn econométrica (Espasa, Senra & Albacet, 2002; Marcellino,
Stock & Watson, 2003), asi como desarrollos teéricos (R. J. Hyndman, Ahmed, Athanasopoulos &
Shang, 2011). La necesidad de encontrar una metodologia adecuada para realizar pronésticos a
diferentes niveles partiendo de un nivel base para su agregacion o desagregacién ha sido una solicitud
continua en el ambito cientifico de la economia y los negocios (Fliedner, 2001; Kahn, 1998). Sin
embargo, la forma de abordar el problema en la revision de la literatura no ha tenido en cuenta la
facilidad de uso del sistema de pronosticos, y los métodos propuestos estan dirigidos basicamente a
reconciliar pronésticos agregados y desagregados basados Unicamente en criterios relativos a la

predictibilidad de las series temporales.
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Mas alla de la predictibilidad, la facilidad de uso de un sistema de prondsticos depende de por
lo menos tres grupos adicionales de factores: la disponibilidad y uso de los recursos para pronosticar,
las caracteristicas de la informacion disponible y el entorno de la decision.

En relacion con las caracteristicas de la informacién disponible, y de acuerdo con encuestas a
profesionales de los prondsticos, dos de los factores mas importantes que llevan a la no realizacion de
prondsticos por métodos cuantitativos son la escasez de informacién y la falta de precision en los
prondsticos (Sanders & Manrodt, 2003). De otra parte, las razones que conducen a las empresas al uso
de métodos cuantitativos para sus prondsticos son la necesidad de pronosticar un gran ndmero de
productos, la disponibilidad de datos de calidad y la existencia de una demanda estable (Danese &
Kalchschmidt, 2011; S. Makridakis, Wheelwright & Hyndman, 1997; Wright, Lawrence & Collopy,
1996). Entre los recursos necesarios que limitan el nivel de agregacion a escoger estan la oportunidad
de la informacion y el costo. Estudios anteriores han evaluado la importancia de esos dos factores en la
evaluacién de un sistema de informacion de apoyo a los pronésticos (Winklhofer & Diamantopoulos,
2002).

El entorno de la decision es un tercer factor de gran importancia al elegir un nivel de
desagregacion. Contar con poca o mucha informacidon no necesariamente asegura que la salida del
proceso resulte en la mejor decision posible y puede ser que el tomador de decisiones no comprenda
adecuadamente el entorno de la decision por haber elegido un nivel de anélisis inadecuado (Lederer &
Smith, 1988). Diferentes roles dentro de la organizacion pueden requerir diferentes niveles de
agregacion de los prondsticos. Es por ello que se espera que los sistemas de soporte a la realizacion de
prondsticos tengan diversos niveles de agregacion (Smith & Mentzer, 2010). Asimismo, la capacidad
para entender y valorar las situaciones de negocio y los posibles cursos de accion futuros a partir del
nivel de agregacion elegido para los prondsticos es quizas tan importante como la calidad misma de los
prondsticos (Hogarth & Makridakis, 1981; Makridakis & Taleb, 2009; Tsoukias, 2008).

Dado que se presentan diferentes factores con diferentes posibles ponderaciones, analizar la
seleccion del nivel de desagregacion requiere una metodologia de toma de decisiones multicriterio. La
toma de decisiones multicriterio o analisis multicriterio es un conjunto de técnicas que contienen un
conjunto de opciones de decisién que deben ser ponderadas, un conjunto de criterios tipicamente
medidos en diferentes unidades y un conjunto de medidas de desempefio para cada opcidn de decision
contra cada criterio. Existen multiples técnicas para solucionar los problemas de toma de decisiones
multicriterio (en adelante MCA). Entre las diversas técnicas MCA se escogié el proceso analitico
jerérquico (en adelante AHP). EI AHP es un procedimiento sistemético para la representacién de los
elementos de cualquier problema de forma jerarquica. Organiza la racionalidad descomponiendo un

problema en sus partes constitutivas mas pequefias y luego guia a los tomadores de decisiones a través
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de una serie de juicios de comparacion por pares para expresar la fuerza relativa o la intensidad del
impacto de los elementos dentro de la jerarquia. Estos juicios son convertidos a una escala numérica
que facilita su interpretacion (Saaty & Vargas, 2001). EI AHP permite determinar una jerarquia entre
los criterios adoptados por el tomador o tomadores de decisiones, permitiendo encontrar un balance
entre los factores o variables que afectan el fenémeno a evaluar. Se ha probado que la técnica AHP es
una técnica atil de toma de decisiones por encima de metodologias méas simples de trabajo (Ishizaka,
Balkenborg & Kaplan, 2011). De hecho, la técnica AHP es una de las mas utilizadas en su aplicacion
practica. Ha sido empleada en variedad de areas, incluyendo planificacion, asignacion de recursos y
resolucion de conflictos, particularmente cuando se requiere combinar criterios cuantitativos y
cualitativos en la toma de decisiones (Subramanian & Ramanathan, 2012). Esta metodologia es
suficientemente flexible para ser usada en combinacion con otras herramientas de toma de decisiones
(Vaidya & Kumar, 2006). Las principales herramientas con las que se la ha combinado incluyen
programacién matematica, QFD, metaheuristicas, analisis DOFA y DEA (Ho, 2008). Sin embargo,
existe una escasez significativa en la investigacion y aplicacion de AHP en combinacion con areas de

prondstico (Subramanian & Ramanathan, 2012).

3. METODOLOGIA

3.1. Metodologia del proceso analitico jerarquico

Existen n criterios a comparar. Sea w;=peso dado al criterio i. Entonces la matriz de comparacién por

pares es:

Wy wy

V‘{l V‘fn @)
. oW,

En esta matriz se realiza una comparacion relativa de los pesos de los diferentes criterios. La

matriz solo admite valores positivos y satisface la propiedad de reciprocidad:
ajj = 1/aﬁ )

Considérese el sistema de n ecuaciones:
AwT = AwT ®)
donde A es un niimero desconocido y w’ es un vector columna n-dimensional. Para cualquier nimero
A, (1) siempre tiene la solucién trivial w=[0,0, ... ,0]. Si A es la matriz de comparacion por pares de
una persona consistente que toma decisiones, entonces la Gnica solucion no trivial para (3) es:
A=nyw=][wy, Wy, .. ,wWy] Q)
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Esto muestra que para una persona consistente que toma decisiones, las ponderaciones w; se
pueden obtener de la Unica solucién no ftrivial para (3). Ahora, si quien toma la decisién no es
perfectamente consistente, resulta lo siguiente: sea A, €l nimero mas grande para el cual (3) tiene
una solucién no trivial (IlAmese esta solucion w,,); Si las comparaciones de quien toma la decision no
se desvian mucho de la consistencia perfecta, se esperaria que Aa €Stuviera cerca de Ny Wy
estuviera cerca de w.

Entonces, para el grupo de expertos se realizan las comparaciones pareadas entre criterios y se
procede a evaluar la consistencia del grupo experto con el fin de obtener una solucién tan cercana
como se pueda a w. Una vez obtenidas las comparaciones, el paso siguiente es encontrar un vector de
normalizacion v a partir de la matriz de comparaciones pareadas A. Esto se realiza dividiendo la media
geomeétrica de cada fila i de la matriz A entre la suma de todas las medias geométricas de las filas de la
matriz A. Posteriormente, es necesario garantizar la consistencia de la solucion. La consistencia es el
grado de equilibrio resultante entre las comparaciones pareadas. No siempre puede existir una
consistencia perfecta; por ello, el modelo AHP ofrece un método para medir el grado de consistencia
de cada una de las matrices de comparaciones pareadas, mediante la razon de consistencia (R.C):

1.C.
R.C.= — 5)
I.A.

donde I.C. es el indice de consistencia de A e I.A. es el indice de consistencia obtenido cuando las

matrices son generadas de forma aleatoria. Para obtener I.C. se calcula:

1C.= Amax =1 ©)

n—1
El valor de Anax Se calcula usando el vector de normalizacién v y haciendo

AUT = Ai (7)

Y luego se calcula a partir de (7):
n n n
Anax = A_i = z z aijvj (8)
i=1 i=1 \j=1

El indice de Consistencia Aleatoria (1.A.) a utilizar en (5) depende del nimero de elementos a
comparar. Los valores con los que se debe comparar se han encontrado de forma empirica y estan

basados en lo propuesto por Saaty & Kearns (1985) . La Tabla 1 presenta esos valores.
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Tamafio de la 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
matriz

LA 0,00 | 0,00 [0,58 |09 |112 [124 |132 |141 |145 |1,49

Tabla 1. Indice de consistencia aleatoria. Fuente: Saaty & Kearns (1985).

3.2. Desarrollo del caso de estudio

La metodologia se basa en usar las caracteristicas de las series temporales como input cuantitativo de la
decision, y posteriormente integrar la realizacion de prondsticos de las mismas. La empresa objeto de
estudio en Colombia es una comparfiia con mas de 25 afios en el mercado, que presta servicios de forma
directa y a través de una red de terceros en todo el territorio nacional y cuenta con mas de 8.000
empleados. De los servicios que presta, posee el 60% del mercado y es reconocida como lider en la
prestacion de estos servicios en el pais, ofreciéndolos con los méas altos estandares de calidad. El
servicio que presta es bajo el modelo de negocios de suscripciéon. EI comportamiento del costo total
presenta estacionalidad y su tendencia durante los Gltimos tres afios ha tenido un comportamiento
similar al de la inflacidn del pais y la del sector al que pertenece. Actualmente se utiliza el pronéstico
de series temporales del valor agregado (Pais) y luego, mediante criterios contables, se realiza la
desagregacion mediante ponderacién de las participaciones de periodos contables anteriores a criterio
de los expertos que toman decisiones, —quienes realizan cambios a las ponderaciones resultantes— para
finalmente establecer el plan estratégico para el siguiente periodo. Como resultado de este ejercicio se
obtiene el presupuesto de costo para el siguiente periodo.

El proceso de toma de decisiones a partir de la informacion de costes utilizado actualmente
podria no ser satisfactorio, pues se tiene incertidumbre sobre el método de desagregacion utilizado,
dado que los diferentes niveles de detalle podrian tener dindmicas diferentes a las pronosticadas a partir
de los datos agrupados.

Para desarrollar la metodologia propuesta, se conformé un grupo de expertos que conocian el
problema de estudio y qu normalmente toman decisiones sobre el proceso a nivel estratégico y tactico.

Las caracteristicas de este grupo se aprecian en la Tabla 2.

Cargo Género Edad | Rol

Subgerente Femenino | 39 Toma decisiones administrativas y de servicio sobre

regionales, proveedores y ciudades.

Subgerente Masculino | 34 Tiene influencia y responsabilidad nacional sobre el

costo de regionales, proveedores y ciudades.

Coordinador | Masculino | 38 Realiza el presupuesto de costes a nivel nacional.

Tabla 2. Caracteristicas de los evaluadores.
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Este grupo de expertos desarrollé la metodologia como trabajo en equipo; es decir, las
evaluaciones y analisis se lograron mediante lluvia de ideas (para las definiciones de criterios y
alternativas) y mediante consenso (para las comparaciones pareadas de criterios, alternativas y analisis
de resultados). Las capas de desagregacion seleccionadas surgieron como resultado de la revision de la
forma como es analizada la informacion de costo tradicionalmente, de acuerdo a la empresa de estudio.
La Tabla 3 presenta las posibles desagregaciones o niveles de detalle sobre los que se podia realizar la

estimacién o prondstico de costes.

Tipo Combinacion NUmero de series
temporales (k)
Agregada Pais 1
Pura Regional 5
Ciudad 39
Proveedor 6.000
Tipo 10
Combinada Regional x Tipo de servicio 58
Ciudad x Proveedor 6.111
Ciudad x Tipo de servicio 310
Ciudad x Proveedor x Tipo de servicio 14.791

Tabla 3. NUmero de series temporales por capa de desagregacion.

El modelo AHP requiere establecer la jerarquia de criterios y alternativas a utilizar para la
seleccion de la mejor alternativa. Los criterios seleccionados son de dos tipos: cualitativos y
cuantitativos. Los cualitativos seran evaluados por los tomadores de decisiones, mientras que los
cuantitativos son parametros que describen propiedades de los datos que surgiran de un analisis de las
series temporales k, para cada nivel de agregacion j y que son de interés dada la naturaleza del estudio.
Una vez establecidos los criterios y las alternativas, se realizaron comparaciones pareadas entre
criterios y alternativas para cada criterio por parte del grupo de expertos. Posteriormente se
establecieron los pesos relativos teniendo en cuenta la normalizacién y consistencia explicadas
anteriormente. Los indices de consistencia aleatorios a utilizar son el de seis elementos (1,24) para la

evaluacién de criterios y el de nueve elementos (1,45) para la evaluacién de alternativas.

3.3. Desarrollo de los criterios de evaluacién
El grupo de expertos defini seis criterios importantes para ser analizados:
1. Oportunidad. Corresponde al intervalo de tiempo existente entre el analisis de la informacién y el

momento de materializar la decisidn resultante del andlisis de los datos a este nivel de desagregacion.
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2. Toma de decisiones. Determina si la gestion del proceso normalmente permite la intervencion a este
nivel de desagregacion.

3. Claridad. Determina si a este nivel de desagregacién se mantiene el entendimiento y la comprensién
global de lo que esté sucediendo en el entorno de la decision.

4. Impacto. Determina si realizar el andlisis a este nivel de desagregacién para tomar decisiones
implica una cantidad (monetaria, horas, recursos) que amerite realizar el analisis sin limitar la

capacidad para tomar decisiones.

5. Calidad de la informacion. Se define como la proporciéon de datos nulos dado el nivel de
desagregacion de la alternativa k. Los datos pueden ser nulos porque en realidad no se presentd costo o
por faltantes en la informacion, pero no se sabe cudl es la causa para cada dato nulo. La presencia de
datos nulos o faltantes genera dificultades especificas para el pronosticos de series temporales
(Syntetos, Nikolopoulos, Boylan, Fildes & Goodwin, 2009). Este valor de calidad de informacion se
calcula como el complemento de la proporcion de datos nulos (o faltantes) sobre el total de datos para
cada serie de tiempo al nivel de agregacion j:

K
Yi=1 Lt=q nuloSe;

Calidad de informacion; =1 — P

9)

donde:

nulosy;: 1 si el dato es nulo para la serie k en el momento t en el nivel de agregacion j, o 0 si el dato es
no nulo;

k=1,2,...,K (NUmero total de series temporales para el nivel de desagregacion);

t=1,2,...,36 (Numero de datos por cada serie de tiempo,para el caso, 36 meses (n=36).

6. Predictibilidad. Se define como la medida del error de un pronéstico de linea base al nivel de

desagregacion j de la alternativa k. Cada serie de tiempo cuenta con informacién de 36 meses (3 afios).
Para desarrollar la medida, se realizé division de cada una de estas series para obtener una serie de
tiempo de entrenamiento y otra de validacion. El tamafio de la serie de tiempo de entrenamiento es de
24 meses y la de validacion de 12 meses.

La seleccion del parametro de predictibilidad se basé en un analisis exploratorio de las series
temporales, donde se detectaron altas asimetrias de los resultados de error de las series temporales.
Para ello se tomaron los datos de los 36 meses para todos los niveles de desagregacion y se realizaron
predicciones con el modelador experto del paquete estadistico utilizado (SPSS), midiendo el MAPE
(error porcentual promedio) de cada serie k para el nivel de agregacion j dado, donde
S (Afkj —F fkj)

MAPEy; = 100%2 )
t=1 bkj

(10)

A es el valor actual para el periodo t de la serie k al nivel de desagregacion j;
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F es el valor pronosticado para el periodo t de la serie k al nivel de desagregacion j;
t=1,2,...,N (nimero total de periodos de la serie de tiempo);
k=1,2,...,K (nimero de series temporales al nivel de desagregacion);
j=1,2,...,M (nimero de niveles de desagregacién posibles).
Para cada nivel se calcularon los coeficientes de asimetria y curtosis de los MAPE,;. Estos

resultados se aprecian en la Tabla 4.

Nivel de desagregacion N° de series Coeficiente  Curtosis
temporales (k)  de asimetria

Pais 1 No disp. No disp.
Regional 5 -1,52 2,01
Ciudad 39 5,66 33,64
Proveedor 6.000 18,44 533,34
Tipo 10 3,14 9,91
Regional x Tipo de servicio 58 3,71 12,91
Ciudad x Proveedor 6.111 4,55 20,77
Ciudad x Tipo de servicio 310 6,22 47,02
Ciudad x Proveedor x Tipo de servicio 14,791 33,03 142221

Tabla 4. Asimetria y curtosis de la base de datos de entrenamiento y validacion de los MAPE,; (36 meses).

El coeficiente de asimetria indica que la distribucion de los MAPE,; es asimétrica en todos los
niveles desagregados, lo cual indica que algunas series temporales presentan valores extremadamente
altos en sus MAPE,;; lo mismo sucede con la curtosis, sefial de una cola larga de frecuencias pequefias
debido a la amplia gama de resultados. Tras este analisis, se decide utilizar la mediana de los MAPE,;
para cada nivel de agregacion j (MdMAPE])) como parte de la medida de predictibilidad para cada nivel
de agregacion por dos razones. Primero, expresa porcentualmente el error y, de ese modo, es posible
comparar series temporales a diferentes niveles de desagregacion; segundo, no se ve afectada por

valores extremos, como si lo estaria el promedio de los errores porcentuales.

MdMAPE; = Mediana(MAPE, j, MAPE,, ... MAPEy;) (11)
j=1,2....m

Las series temporales de las k alternativas fueron procesadas en el programa SPSS version 20 y
se utilizaron los siguientes criterios:
a) Se utiliz6 el modelizador experto, que incluye modelos de suavizacién exponencial y modelos
ARIMA.
b) La identificacion de puntos atipicos no se utiliza.
c) No se realiza transformacion de los datos.
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d) EI modelo se construye con los datos de entrenamiento (24) meses y se realiza la prediccion
para la base de datos de validacién (12) meses.

Para la matriz de predictibilidad, se utiliz6 el MAMAPE; calculado con el conjunto de MAPE,;
de las series temporales obtenidos a partir de la base de validacion (12 meses) dado que resulta mas
exigente construir el modelo con la base de entrenamiento y probar el modelo con datos reales, de
modo que se evite el sobre ajuste del modelo.

Al comparar los resultados del MAMAPE; de la base total (Entrenamiento + Validacion) con los
resultados del MdMAPE; de la base de solo validacion se encuentra que un nivel de desagregacion
presenta un gran incremento (Ciudad por Proveedor), 6 niveles de desagregacion presentan un
incremento leve (Pais, Regional, Ciudad, Tipo de servicio, Regional por Tipo de servicio, Ciudad por
Proveedor por Tipo de servicio). 1 nivel se mantiene estable (Proveedor) y 1 nivel disminuye (Regional
por Tipo de servicio). Esto hace que los modelos de series temporales sean posiblemente buenos
predictores y que los prondsticos sean Utiles como informacién de entrada para el proceso de toma de
decisiones. El resultado del MdMAPE; sobre la base de validacion utilizada como criterio de
predictibilidad para cada una de las series temporales k y los 12 meses de validacion se presenta en la
Tabla 5.

Pardmetro Pais Regional Ciudad Proveedor Tipo Regionalx Ciudad x Ciudad x Ciudad x

Tipo de Proveedor Tipode Proveedor
servicio servicio x Tipo de
servicio
Mediana 3,550 7,453 29,314 42,046 7,511 10,871 42,664 39,934 51,513

Tabla 5. MAMAPE;] de la base de datos de validacion (12 meses).

Finalmente, para que se premie un valor alto sobre uno bajo en los calculos pareados de la
metodologia AHP, se define la predictibilidad como el complemento de la mediana de los MAPE,; para
las k series en el nivel de desagregacion j dado:
predictibilidad; = 100 — MdMape; (12)

4. RESULTADOS

El vector de resultados para las alternativas planteadas, organizados por peso desde el mayor hasta el
menor, se presenta en la Tabla 6. La mejor alternativa de desagregacion es Tipo de servicio, la cual
obtuvo una puntuacion de 0,1639. Lo anterior indica que la diferenciacion por naturaleza del servicio

es la mas importante para tomar decisiones. Esto es relevante porque para la empresa objeto de estudio,
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el servicio en su gran mayoria tiene un comportamiento que es uniforme independientemente de los

otros niveles de desagregacion como la geografia o el Proveedor.

Cantidad

Alternativa Tipo desagregacion de series Puntuacién Jerarquia
Tipo de servicio Pura 10 0,1639 il
Regional Pura 5 0,1621 2
Pais No desagregada 1 0,1374 3
Ciudad Pura 39 0,1291 4
Regional por Tipo de servicio Combinada 58 0,1116 5
Ciudad por Tipo de servicio Combinada 310 0,0851 6
Proveedor Pura 6.000 0,0754 7
Ciudad por Proveedor Combinada 6.111 0,0684 8
Ciudad por Tipo de servicio por

Proveedor Combinada 14.791 0,0670 9

Tabla 6. Vector de resultados para las alternativas planteadas (organizado de mayor a menor).

La segunda mejor alternativa de desagregacion es la regional, la cual obtuvo una puntuacién de
0,1621, tan solo 1,1% por debajo de la primer alternativa, lo cual indica que también es interesante
realizar la desagregacion por regional. Adicionalmente, la empresa objeto de estudio define directrices
nacionales con algunas variaciones por region e incluso por ciudad, sobre todo para las ciudades
cabeceras de regional. La tercera mejor alternativa de desagregacién es la no desagregacion, es decir
trabajar con los datos agregados de pais, el cual representa el enfoque tradicionalmente utilizado. Sin
embargo, la distancia frente a la primera alternativa es amplia, lo cual indica que efectivamente
cualquiera de los dos primeros criterios resultaria mas aconsejable que la situacién actual.

Las cinco primeras alternativas obtuvieron una puntuacion superior a 0,10. Entre ellas se
encuentran tres alternativas de desagregacion puras (Tipo de servicio, Regional y Ciudad), la
alternativa de no desagregacién (Pais) y solo una alternativa de desagregacion combinada (Regional
por Tipo de servicio). De lo anterior se puede observar que las alternativas mas desagregadas (que
cuentan con mayor cantidad de series temporales) obtuvieron en general bajas puntuaciones, y que la
Unica alternativa de desagregacion combinada con una puntuacién mayor a 0,10 es precisamente la
resultante de la interaccion de las dos primeras alternativas con mayores puntuaciones (Regional por
Tipo de servicio). En consecuencia, la alternativa Regional por Tipo de servicio (conformada por 58
series temporales) podria utilizarse como desagregacion de soporte para ayudar a interpretar los
resultados obtenidos por el nivel de desagregacion preferido (Tipo de servicio) de modo que
complemente el analisis.

Por otra parte, los resultados para los criterios, ordenados de mayor a menor, se aprecian en la
Tabla 7.
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Criterio Ponderacion
Calidad de la informacién |0,3716
Predictibilidad 0,1846
Toma de decisiones 0,1571
Claridad 0,1243
Impacto 0,1117
Oportunidad 0,0506

Tabla 7. Vector de resultados para los criterios.

Los criterios cuantitativos obtuvieron pesos mayores que los criterios cualitativos, siendo el
criterio Calidad de la informacién el primero con un peso de 0,3716 (Casi dos veces el valor del
segundo). Para el criterio Calidad de la informacién, la alternativa Tipo de servicio tiene un valor de
95,23% mientras que la alternativa Regional tiene un resultado de 100%; es decir que para este criterio
la alternativa con mayor puntuacion final (Tipo de servicio) tiene un menor resultado.

Para el criterio Predictibilidad, la alternativa Tipo de servicio tiene un resultado de 92,49
mientras que la alternativa Regional tiene un resultado de 92,55, lo que las hace casi iguales. Notese
entonces que a pesar de que la alternativa Regional tenia el mayor valor para el criterio de mayor peso
(Calidad de informacion) y que estaba muy de cerca del primero en la matriz del segundo criterio
(Predictibilidad) no resulté en primer lugar en la valoracion final. Lo anterior es debido a que en la
evaluacién de los demas criterios siempre le fue mejor a la alternativa Tipo de servicio. De esto se
puede concluir que el criterio de mayor ponderacion es importante pero no necesariamente es el Unico
relevante, porque la suma de los criterios con menor ponderacion puede llegar a cambiar el analisis de
resultados. La alternativa seleccionada —Tipo de servicio— consta de 10 series temporales y una vez
seleccionada se realiza el prondstico de linea base de acuerdo con las especificaciones establecidas.

Los modelos seleccionados para las 10 series temporales se presentan en la Tabla 8.

Tipo de servicio
Tipo de servicio 1

Tipo de servicio 2

Tipo de modelo
Estacional simple

Multiplicativo de Winters

Tipo de servicio 3
Tipo de servicio 4
Tipo de servicio 5
Tipo de servicio 6
Tipo de servicio 7
Tipo de servicio 8
Tipo de servicio 9
Tipo de servicio 10

Aditivo de Winters
Aditivo de Winters
Aditivo de Winters
Aditivo de Winters
Aditivo de Winters
Estacional simple
Simple

Aditivo de Winters

Tabla 8. Resultados del modelo de prondstico de linea base para Tipo de servicio.
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Todos los modelos de linea base son de tipo estacional, presentan buenos resultados de
correlacién (R corregida > 0,73) y, lo mas importante, pueden ser mejorados a partir de este resultado
mediante técnicas avanzadas de series temporales, antes de comenzar los procesos de agregacion /
desagregacién necesarios.

La realizacion de un analisis de sensibilidad es importante en cualquier técnica de toma de
decisiones multicriterio y el AHP no es la excepcion. Por ello se realizaron dos tipos de analisis de
sensibilidad. Primero, se revisd la sensibilidad del criterio de predictibilidad si se modificaba el
parametro utilizado para medir la misma y posteriormente se revisd la sensibilidad de la decisién a
cambios en los pesos de los criterios.

En lo referente al cambio del pardmetro de medicion de la predictibilidad, se utilizaron como
fuentes de posibles alternativas las propuestas por dos articulos especificos de la literatura (Hyndman
& Anne, 2006; Temurshoev, Webb & Yamano, 2011). Entre las propuestas de estos autores, se
seleccionaron tres posibles parametros de interés. Primero, se seleccion6 un parametro que ponderara
el MAPE de acuerdo al valor real que tuviera la serie. Esta ponderacion se consider6é puesto que la
importancia de la precision puede variar de acuerdo a la importancia misma de la serie en volumen. Por

ello se escogi6 el WAPE;, donde:

WAPE]-=( ol >*(
z:k=1zt=i‘4tki

Y posteriormente se definid la predictibilidad para este pardmetro como:
predictibilidad,,qp.; = 1 — WAPE; (14)

Atkj—Ftkj
Atk j

) @

En segundo lugar se buscé un pardmetro que fuese una medida de precision relativa a un
pronostico ingenuo (MASE), porque de ese modo se compara la precision con una linea ingenua,
siendo:

1 Ngj Aekj—Fikj
MASE =55 Zemi ZZZZ(Atijilz(t_ii,)-w(n—l) ()

Una vez obtenidos los MASEy , se procedi6 a utilizar la mediana de los mismos para cada
agregacion j (MdMASE;) y a restarla de 1 para usarla como medida de predictibilidad:
predictibilidad,,gse; = 1 — Mediana(MASE; j, MASE,j, ... MASEy ;) (16)

En tercer lugar se selecciond un parametro que utilizara criterios basados en informacién. El
mas conocido de ellos es el criterio de informacion de Aikake (AIC), el cual se obtuvo para cada serie
k. Posteriormente se procedié a calcular la mediana de los AICk para el nivel de agregacion j (MdAIC;)
y a usar el reciproco de la misma como medida de predictibilidad para premiar los valores mas altos.

1

predictibilidad,cj = MdAIC,
J

17)
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La Tabla 9 presenta los valores de estos parametros de predictibilidad para cada nivel de

agregacion j.

Nivel de desagregacion Predictibilidad Predictibilidad Predictibilidad
WAPE; MASE; AIC;
Pais 0,964 0,426 0,0020
Regional 0,960 0,471 0,0022
Ciudad 0,955 0,316 0,0025
Proveedor 0,786 0,241 0,0034
Tipo 0,945 0,326 0,0021
Regional x Tipo de servicio 0,938 0,370 0,0025
Ciudad x Proveedor 0,786 0,241 0,0036
Ciudad x Tipo de servicio 0,689 0,302 0,0030
Ciudad x Proveedor x Tipo de servicio 0,757 0,243 0,0037

Tabla 9. Pardmetros de predictibilidad alternativos por nivel de desagregacion (sin normalizar).

Al aplicar estos valores de predictibilidad normalizados para las alternativas planteadas, se
encuentra que hay una cierta sensibilidad al parametro de predictibilidad, si bien no es muy grande, es
decir, hay robustez al cambio de pardmetro de predictibilidad. En particular, el conjunto de cinco
alternativas identificadas como superiores dentro de las alternativas planteadas siguen manteniéndose;
y hay un Unico cambio posicional dentro de esas cinco alternativas para cada parametro de
predictibilidad. Al utilizar WAPE y MASE, las dos primeras posiciones se intercambian, pasando a ser
preferida la alternativa Regional sobre la alternativa Tipo de servicio; y al utilizar AIC las posiciones
tercera y cuarta se intercambian, pasando a ser preferida la alternativa Ciudad sobre la alternativa Pais.

Para evaluar la sensibilidad de la decision a cambios en los pesos de los criterios se tomé como
referencia la propuesta de andlisis elaborada por Triantaphyllou & Sanchez (1997). En este estudio se
propone un método para determinar los criterios y alternativas que son mas sensibles a producir
cambios en los resultados de los modelos de toma de decisiones multicriterio. Para el caso de analisis
de esta sensibilidad para los criterios utilizados, se utilizaron los modelos de suma ponderada y de
producto ponderado. En este caso se define un grado critico del criterio, que es el minimo cambio
porcentual que debe sufrir la ponderacion del criterio para generar cambios en el orden de preferencia
de las alternativas. También se define un criterio de sensibilidad del coeficiente, que es el reciproco del
grado critico de criterio.

Los resultados obtenidos para el caso utilizando los dos métodos se pueden observar en las
Tablas 10y 11.
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Modelo de suma ponderada

Sensibilidad Grado critico del criterio  Criterio de sensibilidad
(Min d) del coeficiente
Oportunidad 15,67 6,38%
Toma de decisiones 34,64 2,89%
Claridad 36,65 2,73%
Impacto 57,68 1,73%
Predictibilidad 57,78 1,73%
Cantidad/Calidad de la informacion 65,56 1,53%

Tabla 10. Sensibilidad de los criterios por el método de suma ponderada.

Modelo de producto ponderado

Sensibilidad Grado critico del criterio  Criterio de sensibilidad
(Min 8) del coeficiente
Oportunidad 68,88 1,45%
Claridad 78,74 1,27%
Cantidad/Calidad de la informacion 104,24 0,96%
Toma de decisiones 211,26 0,47%
Impacto 252,63 0,40%
Predictibilidad 303,87 0,33%

Tabla 11. Sensibilidad de los criterios por el método de producto ponderado.

Los resultados obtenidos por el modelo inicial son méas sensibles a variaciones en el peso del
criterio oportunidad, sin embargo todos los criterios resultaron sensibles para algin porcentaje de
cambio en sus ponderaciones. Una observacion importante es que los criterios cuantitativos, a pesar de
ser menos en cantidad que los criterios cualitativos, no son por completo irrelevantes ni podrian

eliminarse del modelo sin afectarlo, si bien su sensibilidad es inferior a la de los criterios cualitativos.

5. CONCLUSIONES

La metodologia presentada permite la seleccion de un nivel de desagregacion de datos para efectuar
predicciones para la organizacion que toma en cuenta no solo el criterio de predictibilidad usual en este
tipo de trabajos sino también otros criterios cuantitativos —como la calidad de los datos—y los combina
con criterios cualitativos relacionados con la naturaleza de la toma de decisiones en una empresa. En
ese sentido, es una metodologia mas integral que las existentes hasta el momento, realiza un balance
entre los diferentes criterios y genera nuevas miradas al uso y manejo de la informacion dentro de la

empresa. Una extensién de esta metodologia al problema de escoger un nivel de desagregacion en la
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prediccién de variables econométricas es el siguiente paso de investigacion, asi como su utilizacién en
mas casos de estudio.

Los resultados obtenidos en el caso de estudio evidencian que la consideracion de mas de un
criterio en la toma de decisiones respecto al nivel de desagregacion de las series temporales es
relevante; normalmente los tomadores de decisiones en el dia a dia solo consideran un criterio —el que
es mas importante para ellos—. Si bien los criterios cuantitativos resultaron ser los mas importantes, el
peso de los criterios cualitativos finalmente inclind la balanza por una alternativa de desagregacion
diferente, enfatizando la conclusion relativa a la utilizacion de mdltiples criterios en este problema de
decision.

El analisis de sensibilidad mostré que todos los criterios, tanto cuantitativos como cualitativos,
son necesarios para el modelo y la eliminacién o modificacion de sus pesos podria llevar a cambios en
la seleccion de alternativas. Asimismo, los resultados son robustos, aunque no completamente, al
parametro de predictibilidad escogido, lo que obliga a los tomadores de decisiones a revisar con
cuidado la métrica que se utilizara para valorar la predictibilidad.

La utilizacion del modelador automético del paquete estadistico para obtener los pronosticos de
series temporales origina una linea base de estas predicciones; es decir, al nivel de desagregacion
finalmente seleccionado es posible obtener una estimacién suficientemente buena mediante un
procesamiento estadistico riguroso de los datos que componen las series. Esto da libertad al tomador de
decisiones para escoger el nivel de desagregacion adecuada sin considerar el trabajo que se requeriria
para generar las lineas bases en alternativas con gran cantidad de series temporales. Sin embargo, un
paso recomendable a realizar una vez se ha hecho la seleccion es intentar mejorar esta linea base, es
decir, reducir el MAMAPE; para los datos de validacion de acuerdo con la naturaleza de los datos

seleccionados en el nivel de agregacion escogido.
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