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RESUMEN

Los modelos de series de tiempo son técnicas cuantitativas con frecuencia utilizadas para realizar prondsticos
de variables, dentro de los cuales se encuentran los modelos de suavizacion, en particular el de suavizaciéon con
ajuste de tendencia, llamado también modelo de Holt, que requiere la definicién de los pardmetros o y 3 y conocidos
como coeficientes de suavizacion y de los valores de inicio que son fundamentales para su actualizacion. En este
articulo se propone una forma de obtener estos valores mediante la optimizacién del rango de la senal de rastreo
(TSR) que permitan lograr un modelo més confiable desde el punto de vista de la exactitud de los resultados y de
su desempeno histérico. Se realizan algunas comparaciones con modelos propuestos que utilizan la desviacion
absoluta media (MAD) y el error cuadrado medio (MSE) las cuales son las medidas tradicionalmente utilizadas
para determinar el grado de exactitud de un modelo, lograndose obtener un comportamiento mejor de modelo.
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OPTIMIZACION DE PARAMETROS Y DE VALORES DE INICIO PARA EL MODELO DE HOLT

PARAMETER AND INITIAL VALUES OPTIMIZATION
FOR HOLT MODEL BASED ON TRACKING SIGNALS

ABSTRACT

Time series models are quantitative techniques commonly used to forecast the behavior of variables. These
models include the exponential smoothing with trend or Holt model that requires the definition of the smooth-
ing constants o and B and the initialization values, both required for the model upgrade. This paper proposes a
different way to obtain the parameter values and initial conditions of the Holts model, optimizing the tracking
signal range (TSR), in order to achieve a more robust model from the viewpoint of accuracy of the results and
historical performance. Some comparisons between the proposed approach and the traditional methods based
on the mean absolute deviation (MAD) and the mean square error (MSE) are provided. These are the measures
traditionally used to determine the degree of accuracy of a model, and a better model performance is obtained.

KEY WORDS.: forecasting; time series; Holts exponential smoothing; performance measures.

OTIMIZACAO DE PARAMETROS E DE VALORES DE INICIO
PARA O MODELO DE HOLT BASEADO EM SINAIS DE RASTREIO

RESUMO

Os modelos de séries de tempo sdo técnicas quantitativas frequentemente utilizadas para realizar prognos-
ticos de varidveis, dentro dos quais se encontram os modelos de suavizacao, em particular o modelo de suaviza-
cao com ajuste de tendéncia, chamado também modelo de Holt, que requer a definicao dos parametros o € 3
conhecidos como coeficientes de suavizacao e dos valores de inicio que sdo fundamentais para a sua atualizacao.
Neste artigo propoe-se uma forma de obter estes valores mediante a otimizacao do alcance do sinal de rastreio
(TSR) que permitam conseguir um modelo mais confidvel desde o ponto de vista da exatidao dos resultados e
do seu desempenho histérico. Realizam-se algumas comparacoes com modelos propostos que utilizam o desvio
absoluto médio (MAD) e o erro quadrado médio (MSE) as quais sao as medidas tradicionalmente utilizadas para
determinar o grau de exatiddo de um modelo, conseguindo-se obter um comportamento melhor de modelo.

PALAVRAS-CHAVE: progndsticos; séries de tempo; suavizacdo exponencial de Holt; medidas de desem-
penho.

INTRODUCCION

todo a su robustez y a que han mostrado un desem-
pefo igual o superior en comparacién con otros mas

IO

Los modelos de suavizacién exponencial se
encuentran clasificados dentro de las técnicas cuan-
titativas de proyeccién, que hacen parte del anélisis
de series de tiempo. De acuerdo con varios estudios
realizados (Gardner, 1985, 2006; De Gooijer y Hynd-
man, 2006; Syntetos, Boylan y Disney, 2009), estos
modelos son utilizados ampliamente en las empresas
para gestion y la administracién de la demanda por
medio de la cadena de abastecimiento, debido ante

sofisticados (Makridakis, Wheelwright y Hyndman,
1998; Gelper, Fried y Croux, 2010).

Por otra parte, existen en el mercado una gran
cantidad de softwares desarrollados para realizar
prondsticos, pero son muy pocos los que logran ser
catalogados como sistemas de previsidon que ofre-
cen el estado del tema en cuanto a funcionalidad,
ya que la mayoria incluyen métodos muy simples,
que no optimizan los parametros y utilizan métodos
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ingenuos de inicio en los modelos de suavizacion y,
en algunos casos, presentan errores en los calculos,
entre muchos otros problemas (Kuster, McCullough y
Bell, 2006), siendo estas algunas causas que, sumadas
a los altos costos de varias de estas herramientas,
han llevado a las empresas a tener bajos niveles de
satisfaccién y a usarlas muy poco, como en el caso de
Colombia (Rey, 2008). Por el contrario, la utilizaciéon
de hojas electrénicas de calculo se ha convertido en
la herramienta mas comun para desarrollar, encon-
trar sus parametros y analizar modelos de series de
tiempo, debido a su flexibilidad, facil uso y bajo costo
(Sanders y Manrodt, 2003).

El uso de hojas electrénicas para el desa-
rrollo de muchas de las etapas de los procesos de
planeacién de produccidn y operaciones (incluidos
los modelos de series de tiempo) se ha convertido
en el comin denominador dentro de los cursos de
administracion de operaciones (Castro, 2008; Heizer
y Render, 2009), asi como la utilizacién de la herra-
mienta Solver de Excel para optimizar los pardmetros
en los modelos de suavizacién exponencial (Billah
etal., 2006).

Los dos principales problemas relacionados
con los modelos de suavizacién, concretamente
con el de Holt, son: (1) la necesidad de especificar
los pardmetros o y B utilizados en el modelo, los
cuales, en la mayoria de las oportunidades, son
definidos subjetivamente por el usuario final basado
en su experiencia y (2) la forma de definir los valores
de inicio del modelo, la cual utiliza heuristicas muy
simples basadas en algunos datos histéricos.

Para enfrentar el problema de la subjetividad
en la seleccién de pardmetros a y B, se han realizado
algunas investigaciones (Billah et al., 2006; Gelper,
Fried y Croux, 2010) que muestran cOmo encontrar-
los optimizando alguna de las medidas de desempe-
no de los prondsticos como la desviacién absoluta
media (MAD), el error cuadrado medio (MSE) o el
error medio (ME). Por su parte Rasmussen (2004)
propone en su articulo la obtencién tanto de los
parametros a y 3 del modelo, como la de los valores
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de inicio, definiendo para ello el MSE como funcién
objetivo por minimizar y resolviendo el modelo de
optimizacién con Solver.

En este articulo se demuestra que al definir
como funcién objetivo el rango de la senal de ras-
treo para encontrar los valores de los parametros
ay By losvalores de inicio del modelo de Holt, se
obtiene un modelo de prondsticos mas robusto en su
desempeno histérico, lo cual se puede visualizar por
medio de la senal de rastreo, en comparacién con
los resultados obtenidos en investigaciones previas
en donde la funcién objetivo definida es minimizar
el MSE o el MAD del modelo de prondsticos.

MODELO DE SUAVIZACION DE
HOLT

2.

En el caso de que haya en los datos histéricos
patrones con tendencia y se desee emplear el analisis
de series de tiempo para realizar proyecciones, exis-
ten varios modelos que pueden ser utilizados, dentro
de los cuales se encuentra el modelo de suavizacién
exponencial con ajuste de tendencia o de Holt (Holt,
1957). De acuerdo con este modelo, los prondsticos
en el tiempo t (F,t) para el perfodo t+m se hacen
por medio de la expresion:

F+m=S +mT (1)

El valor S, representa la proyeccién de la
porcién estable de la serie de tiempo y se actualiza
con la expresion:

St :a’(Dt—l)+(1_a)(St—l +Tt—1) 2)

Elvalor D, representa la demanda del perio-
do precedente.

El valor T, representa el ajuste por tendencia
que se le hace al modelo y se actualiza con:

Tt = B(St - SH) + (1 - B)TH (3)

Los parametros a y B, también llamados
coeficientes de suavizacion, estan restringidos a
valores entre 0 y 1. Por otra parte, los modelos de
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suavizacion, en general, requieren supuestos en
los valores de inicio para comenzar el proceso de
célculo y realizar las proyecciones. En el modelo
Holt se requiere definir los valores iniciales de S, y
T,los cuales en muchas aplicaciones se especifican
por defecto de una forma sencilla por medio de las
siguientes férmulas:

@
5

Con el fin de medir la exactitud de los modelos
de series de tiempo, se usa, por lo regular, la des-
viacion absoluta media (MAD) o el error cuadrado
medio (MSE), que se calculan a partir de las férmulas
(6) y (7) respectivamente:

MaD=13|D,-F,|

i=1

(6)

MSE=LY(D,~F)?

i=1

@

Mediante estas medidas de desempeno se
calcula un tnico valor que agrega la magnitud de las
desviaciones de los errores del prondstico y son, para
la mayoria de los autores, la funcién obijetivo que se
busca minimizar. Otras medidas de desempeno pue-
den consultarse en De Gooijer y Hyndman (2006).

En este articulo se propone el uso de un
mecanismo de control, como es la sefal de rastreo
(TS), como indicador del desempeno histérico del
modelo, entendiéndose que una sefnal de rastreo
se calcula por periodo mediante la expresion (8)
(Makridakis, Wheelwright y Hyndman, 1998) y per-
mite determinar si el modelo a través del tiempo ha
obtenido buenas proyecciones y si éstas se encuen-
tran dentro de los limites admisible de error (limites
de control) definidos por la gerencia:

TS=Y." (Dt—F1)/,,, Vt ®)

La TS se mide en desviaciones absolutas
medias, por lo que se espera que cumpla con dos
condiciones: (1) que los valores obtenidos en cada
periodo se encuentren dentro de los limites de con-
trol definidos y (2) que sus valores en el tiempo sean
tanto positivos como negativos, lo que indica que
el modelo ha compensado en el tiempo los errores
positivos con los negativos y viceversa (Makridakis,
Wheelwright y Hyndman, 1998). De lo anterior se
concluye que, cuanto menores sean las magnitudes
de las senales de rastreo y los valores obtenidos de
éstas a través del tiempo sean tanto positivos como
negativos, el modelo se encuentra bajo control y su
desempeno serd mas eficiente que aquellos modelos
que no tienen este tipo de comportamiento. Final-
mente, el indicador propuesto en este articulo para
medir la exactitud del modelo es el rango de la sefal
de rastreo, que se calcula mediante la expresion:

TSR=Max(TS,)-Min(TS,) para t=1...n 9)

El calculo de las proyecciones aplicando el
modelo de suavizaciéon de Holt y de las medidas
de desempefio para una serie completa de datos,
expresadas en las férmulas 6, 7 y 9, se muestra en
la tabla 1. Los valores de o y B, para propdsitos
ilustrativos, se definieron en 0,3 y 0,4 respectiva-
mente y se utilizé la forma de inicio basica expre-
sada en las férmulas 4 y 5. Es importante resaltar
que los valores para realizar los célculos de las
diferentes medidas de desempeno se realizaron
a partir t=5, con el propdsito de dar un tiempo
de calentamiento al modelo que permita llevar
a cabo mejor las actualizacién de los diferentes
términos, y asi se logra hacer comparaciones mas
objetivas.

En la seccién 3 se muestran dos formas de
obtener los parametros ay f y los valores de inicio
del modelo de Holt, mediante la medicién del MAD
y de MSE, que son los indicadores tradicionales para
la medicién de la exactitud de los modelos de series
de tiempo, junto con el indicador TSR propuesto en
este articulo.
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Tabla 1. Célculo de las proyecciones y de medidas de desempefio de un modelo de suavizacion

1 1 250

2 2 246 250 0 250

3 3 290 | 2488 | -048 | 24832

4 4 348 | 2608 | 452 | 26535

1 5 364 |290,1| 14,44 | 30458 | 5942 | 59,42 | 59,42 | 59,42 | 5942 3530,49 1,00

2 6 309 | 3224 21,57 | 34398 | -3498 | 2444 | 3498 | 9440 | 47,20 1223,44 0,52

3 7 400 | 3335 17,37 | 350,86 | 49,14 | 73,58 | 108,56 | 202,96 | 67,65 2415,00 1,09

4 3 425 | 3656 | 2327 | 38887 | 3613 | 109,71 | 36,13 | 239,09 | 59,77 1305,36 1,84

1 9 410 | 3997 | 2761 | 42731 | 1731 | 9240 | 1731 | 256,40 | 51,28 299,80 1,80

2 10 394 | 4221 2553 | 447,65 | -5365 | 3875 | 53,65 | 31005 | 51,67 2878,13 0,75

3 11 504 | 4316 1909 | 450,64 | 5336 | 92,11 | 5336 | 36341 | 51,92 2846,88 1,77

4 12 573 | 466,7 | 2549 | 492,14 | 80,86 | 172,96 | 80,86 | 444,26 | 55,53 6537,77 3,11

1 13 625 | 5164 | 3520 | 551,60 | 73,40 | 24637 | 73,40 | 517,67 | 57,52 5388,14 4,28

2 14 497 | 5736 | 4400 | 617,62 | -12062 | 12574 | 120,62 | 638,29 | 63,83 | 14549,50 1,97

3 15 619 | 58,4 | 2953 | 61096 | 804 | 133,78 | 804 | 64632 | 5876 64,57 2,28

4 16 703 | 6134 | 3049 | 643,87 | 59,13 | 192,91 | 59,13 | 70545 | 5879 3496,49 3,28
17 806 | 6616 | 37,59 | 699,20 | 106,80 | 299,71 | 106,80 | 812,26 | 62,48 | 1140672 [ 4,80
18 590 | 731,2 | 50,41 | 781,64 | -191,64 | 108,07 | 191,64 | 1003,90 | 71,71 | 3672750 1,51
19 821 | 7242 | 2741 | 751,56 | 69,44 | 17751 | 69,44 | 107334 | 71,56 | 4821,99 2,48
20 886 | 7724 | 3574 | 808,13 | 77,87 | 25538 | 77,87 | 115121 | 71,95 6063,28 3,55
21 831,5 | 45,085 | 876,578 71,950 6472,192 | 4,279
22 1016,000 MAD MSE TSR
23 1081,000
24 1146,000

3. DEFINICION DE PARAMETROS
oL Y 5 Y DE VALORES DE INICIO
DEL MODELO DE HOLT

Como se mencioné en la seccién 1, algunos
autores han investigado sobre la optimizacién de
los pardmetros o y p del modelo de Holt, definien-
do el MAD o el MSE como la funcién objetivo por
minimizar y utilizando formas sencillas para hallar
los valores de inicio del modelo, como la mostrada
en la seccién 2. Otros, por su parte, han incluido
los parametros a. y B y los valores de inicio en el
modelo de optimizacién, con las mismas funciones
objetivo por minimizar. En ambas situaciones se bus-
ca obtener el conjunto de estos valores para que el
modelo obtenga los mejores resultados en términos
de la magnitud media del error, pero sin considerar
cémo ha sido el desempeno histérico del modelo
para obtener este resultado, el cual se puede medir
por medio de la sefal de rastreo.

Para poder efectuar las comparaciones
pertinentes entre la forma como normalmente se
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han venido definiendo los pardmetros o y B y los
valores de inicio del modelo de Holt, a un mismo
conjunto de datos de demanda se le aplico el si-
guiente método:

*  Optimizacién de pardmetros o y f:

— Se definieron como valores de inicio los ex-
presados en las ecuaciones 4 y 5.

— Se encontrd el conjunto de valores de los pa-
rametros o y  que minimizaran MAD, MSE y
TSR.

— Se calculé la senal de rastreo para cada una
de las proyecciones obtenidas con cada par
de parametros o y .

*  Optimizacién de pardmetros o y  y de valores
de inicio:

— Se encontraron el conjunto de valores de los
parédmetros a.y p y de valores de inicio S,y T,
que minimizaran MAD, MSE y TSR.

— Se calcul6 la sefal de rastreo para cada una
de las proyecciones obtenidas con el con-
junto de pardmetros o y B y de valores de
inicio S, y T,.
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Es importante resaltar que los modelos de
optimizacién empleados para minimizar el MAD,
MSE y TSE son no lineales, ya que estas funciones
son no lineales. Adicionalmente, en el caso donde se
incluyen los valores de inicio S, y T, como variables
de decisién en el modelo, se genera una multipli-
cacion entre éstos y las otras variables de decision
(en este caso los parametros a y B), creando una no
linealidad. Lo anterior, sumado a la utilizacién de la
funcién Min() principalmente para la funcién TSR,
hacen que el modelo encuentre multiples minimos
locales, que deberan ser analizados por el usuario
para seleccionar la mejor combinacién de los valores
de las variables de decision.

A continuacién se muestran los modelos
utilizados en ambos casos y los resultados obte-
nidos.

3.1 Optimizacion de parametros
ayf

En la figura 1 se muestra la informacién
que debe ser ingresada a Solver para encontrar
los valores de los pardmetros a y 3 del modelo
de suavizacién de Holt. Ademds se muestran los
resultados obtenidos al minimizar las tres funciones
objetivo empleadas.

7l A B & D E F G
45|

a5 | 0,7622| 1,0000

47 | o B

48 |

45 | Trimestre| t Dt B Tt Ft

| 50| 1 1 250

51| 2 2 246 (250 [ Co) [ 250
52 | 3 3 200 | 2470 -3.049 | 243902
53| a4 a 348 | 2790 32,088 | 311,127
| 54 | 1 5 364 | 3392 | 60,193 | 399,426
55 | 2 3 309 | 3724 33.191 | 405,615
56 | 3 7 400 | 332,0 | -ap,451 | 291,522
57| a 8 az5 | 3742 | 42,233 | 416,240
58 | 1 9 410 | 4230 | 48,758 | 471723
59| 2 10 304 |a42a7| 1712 | 426388
50 | 3 11 S04 | 4017 | -22,975 | 378,726
61| 4 12 573 | 4742 | 72,511 | 546,724
62 | 1 13 625 | 566,8 | 92,540 | 659,292
63 | 2 14 497 | 6332 | 66,402 | 599,556
54 | 3 15 619 | 5452 | -87,991 | 457,173
65 | 4 16 703 | 5805 | 35,358 | 615,879
56 | 17 806 | 682,3 | 101,763 | 784,048
67 | 18 500 | 800,8 | 118,496 | 919,276
68 | 19 821 | 668,3 |-132,486| 535,509
59 | 20 886 | 7532 | 54,893 | 838,081
| 70 | 21 8746 | 121,418 | 995,024
71| 22 1016,000
72 | 23 1081,000
73 | 24 1146,000
BEL

75 |

76 |

77

I8

Valores de Inicializacion:
5=D,
T,=0

Parametros de Solver:
Minimizar (MAD, MSE, TSR)

Cambiando E46:F46
Sujetoa 0=E46:F46=1

1400
1200
1000 '/

- A -7

- VA

_— ‘/\vm_'/ W

(1 e o o i s e I o st % e e

1 5% ohy L 590 Rk 13 In A7 319 21 I3

200

o B MAD MSE TSR
MAD 0,1053 | 1,0000 | 61,325 | 5594,448 | 5,785
MSE 0,1139 | 1,0000 | 61,838 | 5577,966 | 5.070
TS RANGE 0,7622 | 1,0000 | 104,055 [19511,802 | 3,649

Figura 1. Modelo de Holt con optimizacién de los parametros a. y 3

Se observa que al minimizar el MAD o el MSE,
los valores de los pardmetros o y 3 son muy similares
y que la diferencia entre los valores minimos alcan-

zados con base en sus mediciones es de menos del
1%. Por otra parte, si se comparan estos resultados
con los obtenidos con la minimizacién del TSR, el

Revista EIA  Rev.EIA.Esc.Ing.Antiog



valor del MAD es un 70 % mayor y el del MSE un
250 %, los cuales son valores muy altos si se efectiia
Unicamente un analisis desde este punto de vista.

En la figura 2 se observa que el comporta-
miento de la senal de rastreo al optimizar el MAD o
el MSE con sus respectivos parametros o y § presenta
un sesgo positivo lo que indica que para este caso
el modelo hace subestimaciones de las proyeccio-

nes consistentemente. Por su parte, para el caso en
que se minimiza el TSR, se observa que todos los
puntos de la senal de rastreo se encuentran dentro
de los limites de control de +3MAD, con valores
tanto positivos como negativos, lo que representa
el comportamiento esperado, ya que indica una
compensacion histérica en los errores obtenidos en
las proyecciones, lo cual finalmente se traduce en
un mejor desempeno del modelo.

7 l
6 ........ ..'.
5 - l/ - l t
4 . \o... oot n
5 _/ ‘;,/ = Y g
j > cesees SRMIN MAD
2 V
yd =—  SRMIN MSE
1 2
2N\ o
. AN SN e === SRMIN TSR
T T T T T Ielal T |l T T “l T Jl T “| ™ T 1
i3 g et 8\9Jqﬂ“n;%“#;é;mgﬁgzg
2 S Y Ve “hﬂ
- l/ L
Y Yy
3
-4

Figura 2. Senales de rastreo del modelo de Holt con optimizacion de los parametros o y

3.2 Optimizacion de parametros O y
B y de valores de inicio

El modelo utilizado en Solver para los casos
en que los parametros a. y B y los valores iniciales son
considerados como las variables por encontrar para
optimizar las medidas de desempeno explicadas se
muestra en la figura 3.

En este caso se observa que al minimizar la
MAD o el MSE la diferencia entre los valores minimos
alcanzados con base en sus mediciones esta entre un
6 % y un 11 %, respectivamente; los valores de los
parametros o y § encontrados son similares y existe
alguna diferencia, aunque no muy marcada, en los
valores de inicio. Todo lo anterior indica la necesi-
dad de incluir tanto los pardmetros o y f§ como los
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valores de inicio en la optimizacién, ya que existe
un efecto considerable en los resultados obtenidos.
Ahora, si se comparan los valores 6ptimos de MAD
y MSE con los valores obtenidos para estas mismas
medidas de desempeno cuando se minimiza el TSR,
el incremento es de un 32 % y un 48 % en su orden,
reduciéndose en forma notable las diferencias en
relacion con lo expuesto en la seccion 3.1, mejorando
altamente los resultados. En la figura 4 se muestran
de nuevo las senales de rastreo del modelo de Holt
con los pardmetros y valores de inicio hallados,
donde puede observarse como los modelos, cuando
se optimiza MAD o MSE, mejoran su desempeno, si
bien es claro que el del MSE tiene un desempeno
superior en comparacién con el del MAD, ya que los
valores de su sefnal de rastreo se encuentran dentro
de los limites de control especificados.
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| A | B c b E F_| & 1 PSS S S —! S _— M N
46 | 0,3360 | 01725
47 | a B Parametros de Solver
=
49 | Trimestre|  t b5 St Li: i Minimizar (MAD, MSE, TS RANGE)
i u 4 254 Cambiando D46:E46y
51 2 2 246 24,041 | 2,5062 | 27,537 L
52 3 3 290  |100,934| 15,256 | 116,190 .
53] a4 4 248 174,585| 25,328 | 199,912 Sujeto a 0=D46:E46<1
54 1 5 364 |249,665| 33,909 | 283,574
B o 6 309 |310,595| 38,570 | 343,164
56 3 7 400  [335,670| 36,242 | 371,912 e
57| 4 8 425 |381,348| 37,870 | 419,219
52 1 E) 410 [421,161| 38205 | 459,366 g
59 2 10 394 442,780 35344 | 478,125
60 3 1 504 449,861 30,489 | 480,331 e /
61| 4 12 573 |488,293| 21,801 | 520,124
62| 1 13 625 |537,888| 34,905 | 572,793 e , ,’/
63) 2 14 497  [590,333] 37,920 | 628,263 P
64 3 15 619 584,163 | 30,324 | 614,487 e i . “,' =mimit
65| a4 16 703 |616,003| 30,585 | 646,588 /‘/\‘; —Ft
66 17 806 | 665,541| 33,854 | 699,395
67 18 530  |735.211| 40,032 | 775,243 S o =
69 19 821 |713,007| 29,297 | 742,304 - //
69 | 20 886 | 768,744| 33,858 | 802,601 200
70 1 830,621| 38,690 | 869,311 /
71| 2 1013,269 o
72_ 23 1090,785 p ! 3 &) 7 9. 41 13 A5 17 1% 21 23
73| 24 1168,301
|
75| o B st Tt MAD MSE TSR
76 | MAD 0,0024] 1,0000 | 135,310 37,2306] 50,2364 |4879,8793] 7,8070
77| MSE 0,0000] 1,0000] 165,320] 34,1352 53,5646 [4393,3454] 4,5884
72| TSRANGl 0,2360] 0,1725] 24,941 2,5962] 66,4270 |6485,00238] 3,1567

Figura 3. Modelo de Holt con optimizacion de los parametros a y 8 y valores de inicio
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Figura 4. Seinales de rastreo del modelo de Holt con optimizacion de los parametros o y 8 y valores de inicio

Tanto el modelo de MIN MSE como el MIN
TSR presentan un comportamiento adecuado dentro
de los limites de control, pero el modelo de MIN TSR
exhibe un comportamiento superior, puesto que tie-

ne mayor simetria y control en la senal de rastreo, lo
cual se prueba con un rango menor de la sefal de
rastreo de cerca de un 45 %.
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4. RESULTADOSY COMPARACIONES

Al comparar los resultados de los valores
obtenidos de la optimizacién de las tres medidas de
desempernio utilizadas para tal fin, en la tabla 2 se
evidencia que, independiente de la funcién objetivo

que se utilice, todos los resultados presentan una
mejora significativa, que se traduce en una disminu-
cién de todas las medidas de desempeho, cuando se
incluyen los valores de inicio como variables en el
modelo de optimizacién en comparaciéon del caso
en que no se incluyen.

Tabla 2. Comparacion de las medidas de desempefio de los modelos de optimizacion

| Optimizacion de pardmetros |

| Optimizacion de pardmetros y medidas de desempeio |

Funcién Objetivo MAD MSE TS RANGE MAD MSE TS RANGE
MIN MAD 61,3249 5594,4483 5,7854 MIN MAD 50,2364 4879,8793 7,8070
MIN MSE 61,8380 5577,9660 5,0700 MIN MSE 53,5646 4393,3454 4,5884
MIN TSR 104,0546 19511,8921 3,6493 MIN TSR 66,4270 6485,0028 3,1567
MAD MSE TS RANGE
|Variacién -36,16% -66,76% -13,50%

Se puede observar en las diferentes sefales
de rastreo obtenidas que el desempeno historico del
modelo es superior cuando se utiliza la minimiza-
cion del rango de la senal de rastreo TSR, ya sea que
se incluyan o no los valores de inicio en el modelo
de optimizacién. Si se comparan los resultados
obtenidos contra las otras dos funciones objetivo
utilizadas, puede observarse que, aunque hay un
aumento poco significativo en los valores del MAD
y del MSE, se obtiene una disminucién importante
en el rango de la sefial de rastreo. Asi, por ejemplo,
para el modelo de MIN MSE los valores minimo y

maéaximo de la senal de rastreo fueron (-2,134MAD;
2,454MAD) lo que da un rango de 4,5884 (ver figura
5) que equivale en unidades a (-114,30; 131,44), ya
que cada MAD es de 53,5646 unidades, en compa-
racién con el modelo de MIN TSR donde los valores
minimos y maximos de la senal de rastreo fueron de
(-1,237MAD; 1,920MAD) dando un rango de 3,1567
(ver tabla 2), lo que corresponde en unidades a
(-81,70; 127,53), comprobando de nuevo que el
modelo en el cual se minimiza el rango de la sefal
de rastreo presenta un mejor desempeno y control.

1 - A\

\ [}
4
A
. 7\ o /\ .
~ 4 \ ../’ Al ..I' '-.\ (, sesese ?IR_MIFTSBgsi)rwvaloresde
RN AT TR . o inicializacion

0 ———\ ..',.‘ 7’: ;7

REETS K | W / . «= = SR Min TSR(con valores

1 2 3 4 5 6 & 8% 9 V1o sy 12 13 %4, 15 16‘.‘l7 .ﬂs 19 de inicializacién)
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Figura 5. Comparaciones de las sefiales de rastreo del modelo de Holt optimizando TSR
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Finalmente, la sefial de rastreo cuando se
minimiza el TSR y se incluyen los valores de inicio en
la optimizacidon presenta un comportamiento mucho
maés simétrico y se encuentra bajo mas control que la
sefal de rastreo cuando se minimiza el TSR sin incluir
estos valores, tal y como se muestra en la figura 5,
lo cual demuestra la necesidad de incluir los valores
de inicio en el modelo de optimizacién para mejorar
el desempeno del modelo de suavizacion de Holt.

5. CONCLUSIONES

El modelo de suavizacién de Holt requiere la
definicién de los pardmetros o y B y los valores de
inicio para poder realizar las proyecciones. Algunos
autores han trabajado sobre la necesidad de opti-
mizar estas variables para obtener resultados que
mejoren el desempefio del modelo por medio de la
minimizacién de alguna funcién objetivo que mide
su comportamiento de una manera agregada, pero
que no considera el desempeno histdrico, lo que se
puede traducir en subestimaciones o sobreestima-
ciones consistentes en el tiempo.

En este articulo se propone una nueva forma
de obtener los parametros a y # y los valores de inicio
del modelo de Holt, a partir de la minimizacién del
rango de la sefal de rastreo, que permite mejorar su
desempeno mediante (1) la obtencién de valores con
indicadores clasicos en los prondsticos como son el
MAD o el MSE, que garantizan una mayor exactitud
del modelo de proyeccién empleado y (2) un rango
bajo en la sefal de rastreo logrando que el modelo
esté histéricamente bajo control.

Finalmente es ideal lograr un balance entre
las medidas de desempeno como la desviacion ab-
soluta media, el error cuadratico medio y la sefial de
rastreo, con el fin de obtener modelos de proyeccion
mucho mas robustos.

REFERENCIAS

Billah, B.; King, M. L.; Snyder, R. D. and. Koehle, A. B.
(2006). “Exponential smoothing model selection for
forecasting”. International Journal of Forecasting, vol.
2, No. 22, pp. 239-247.

Castro, C. A. Planeacién de Produccion. Medellin: Fondo
Editorial Universidad Eafit, 2008.

De Gooijer, J. G. and Hyndman, R. J. (2006). “25 years
of time series forecasting”. International Journal of
Forecasting, vol. 3, No. 22, pp. 443-473.

Gardner, E. S. (1985). “Exponential smoothing: the state of
the art”. Journal of Forecasting, vol. 4, No. 1 (March),
pp. 1-28.

Gardner, E. S. (2006). “Exponential smoothing: the state of
the art - Part II". International Journal of Forecasting,
vol. 4, No. 22, pp. 637-666.

Gelper, S.; Fried, R. and Croux C. (2010). “Robust forecasting
with exponential and Holt-Winters smoothing”. Journal
of Forecasting, vol. 3, No. 29, pp. 285-300.

Heizer, J. y Render B. Principios de administracién de ope-
raciones. México: Pearson, 2009.

Holt, C. C. Forecasting seasonals and trends by exponentially
weighted moving averages. ONR Memorandum No.
52. Pittsburgh, PA: Carnegie Institute of Technology,
1957.

Kdsters, Ulrich; McCullough, B. D. and Bell, Michael (2006).
“Forecasting software: past, present and future”.
International Journal of Forecasting, vol. 22, No. 3,
pp. 599-615.

Makridakis, S. G.; Wheelwright S. C. and Hyndman. R. L.
Forecasting: methods and applications. New York: John
Wiley & Sons, 1998.

Rasmussen, R. (2004). “On time series data and optimal
parameters”. Omega, vol. 2, No. 32, pp. 111-120.

Rey, M. F. Encuesta Nacional Logistica - Colombia 2008.
Resultados del benchmarking logistico empresarial.
Documento de Discusion. Latin America Logistics
Center (LALC). 2008.

Sanders, N. R. and Manrodt, K. B. (2003). “Forecasting
oftware in practice: use, satisfaction, and performance”.
Interfaces, vol. 33, No. 5 (Sep.-Oct.), pp. 90-93.

Syntetos, Aris A.; Boylan, J. E. and Disney, Stephen M. (2009)
“Forecasting for inventory planning: a 50-year re-
view”. Journal of the Operational Research Society,
No. 60, pp. 149-160.

Revista EIA  Rev.EIA.Esc.Ing.Antiog



