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Resumen

Este trabajo analiza métodos y modelos de prondsticos
para predecir las foneladas vendidas de fertilizantes en
una empresa Argentina. Se emplean métodos
avanzados tales como Holt-Winters, modelos de
espacios de estados de innovaciones ETS (del inglés,
error, trend, seasonal), ETS robusto y ARIMA (del
inglés, autoregressive integrated moving average). El
desempeno y la eleccion del modelo de prediccion
optimo se establece por medio de pruebas de contraste,
comparando la prediccion fuera de la muestra por las
funciones de pérdida RMSE (del inglés, root mean
squared error) de cada uno de ellos. Se contrasta que
el mejor método predictivo empleado es el modelo
ETS. Este analisis es de gran utilidad para la unidad de
negocios agropecuarios de la compaifiia, porque
supone una herramienta contrastada que le otorga un
poder y versatilidad para enfrentarse a la realizacion de
pronostico sobre la demanda de fertilizantes. Ademas,
las revisiones de demanda seran fiables y por ende las
decisiones tomadas maximizaran los beneficios junto
con un alto nivel de entrega y servicio a los clientes.

Palabras claves: Prondsticos fuera de muestra,
ARIMA, Holt-Winters, modelo ETS, modelo ETS
robusto, demanda de fertilizantes.

Abstract

In this study, we analyze forecasting methods and
models to predict demand for fertilizers from an Ar-
gentine company. We employ advanced methods such
as the Holt-Winters, model of innovation state space
ETS (error, trend, seasonal), the robust ETS, and the
ARIMA (autoregressive integrated moving average).
We select the optimal forecast model by applying a test
of out-of-sample comparison of forecasts that com-
pares the RMSE (root mean squared error) of each pair
of models over an out-of-sample period. We find that
the best model is the ETS method. Our analysis is use-
ful for the fertilizer business unit because it helps

accurately forecast fertilizer’s demand. In addition, it
enables reliable demand forecasts, which maximize
profits together with a high level of delivery to custom-
ers.

Keywords: Out-of-sample forecasts, ARIMA, Holt-
Winters, ETS model, robust ETS model, demand for
fertilizers.

1. Introduccion

Desde comienzos de mitad del siglo XX la produc-
cion de cultivos escald constantemente en el mundo.
Del mismo modo, creci6 la demanda y consumo de fer-
tilizantes. Segun [1], tales crecimientos dependen de la
gran expansion demografica que experimento el pla-
neta en el siglo anterior.

Para la unidad de negocios agropecuarios del com-
plejo agroexportador de Puerto General San Martin,
conocer la demanda futura de toneladas de fertilizantes
es clave en la toma de decisiones a nivel estratégico.
La introduccion de técnicas de pronosticos al conjunto
de las actividades del area comercial contribuira a re-
ducir la incertidumbre y minimizar los riesgos al
momento de generar contratos de importacion, y a pos-
teriori optimizar la gestion de operaciones [2].

La demanda agricola de fertilizantes esta estrecha-
mente vinculada a la rotacion de los cultivos en los
suelos argentinos [3] y la tasa de aplicacion de estos a
la extension actual y potencial de areas agropecuarias
cultivables [4]. Ademas, de otras consideraciones
agronémicas como las proyecciones climaticas de la
campafia venidera, comentarios del mercado y juicios
de paneles de expertos, estimaciones de asociaciones
industriales, modelos de crecimiento, y modelos eco-
nométricos [5].

En este estudio, se emplea un andlisis de métodos y
modelos de prondsticos de series temporales garanti-
zando la reproducibilidad de resultados para la gestion
de operaciones de una compaiiia. Las observaciones de
la variable examinada, toneladas vendidas de fertili-
zantes, comprenden un periodo que va desde enero de



2010 hasta diciembre de 2021 con un nimero total de
144 observaciones. La serie temporal tal cual se pre-
senta cubre la edad real del negocio desde su apertura.
Y como toda sucesion de observaciones de una varia-
ble indexada de parametro creciente con el tiempo
presentard componentes a estudiar de tendencia, esta-
cionalidad, cicloy aleatoriedad.

Asi, de este modo se emplean métodos univariantes
o intrinsecos, como Holt-Winters de [6] y [7], ETS de
[8], ETS robusto de [9, 10] y ARIMA de [11], pues el
pronostico depende tnicamente de los valores pasados
y presente de la variable.

El desempeifio y la eleccion del modelo de predic-
cion optimo se establece por medio de pruebas de
contraste de [12], comparando la prediccion fuera de
la muestra por las funciones de pérdida RMSE de cada
uno de ellos. Se contrasta que el mejor método predic-
tivo empleado es el modelo ETS de [8].

Este trabajo contribuye a la gerencia de la unidad de
negocio del complejo agroexportador a desarrollar una
herramienta practica ad hoc de prediccion de ventas
reduciendo la incertidumbre y volviéndose mas com-
petitivos desde el punto de vista organizacional.
Asimismo, los resultados apoyan a otros investigado-
res al servirles de referencia para la mejora y como
fuente de consulta en temas relacionados al prondstico
de demanda de fertilizantes.

El resto del trabajo esta organizado tal y como se
explica a continuacion. En la Seccion 2 se presenta la
metodologia a aplicar junto con los métodos tradicio-
nales mas utilizados de suavizacion exponencial y los
modelos de espacio de estado de innovacion sobre los
suavizados tradicionales. En la Seccion 3 se analiza
descriptivamente la serie de las ventas de fertilizantes
y se aplican los métodos nombrados anteriormente
comparando los resultados. Por ultimo, en la Seccion
4 se concluye sobre el estudio.

2. Metodologia

La demanda de fertilizantes, como variable aleato-
ria y;, se define en cada periodo t como una funcioén
de los siguientes componentes:

e T, =Tendencia de crecimiento;

e (. = Fluctuaciones ciclicas;

e S; = Variaciones estacionales;

e e; = Fluctuaciones aleatorias,
donde Ty, C; y S; son deterministicos y e; es una varia-
ble aleatoria que se la considera un error, entre la
demanda observada y,, y el prondstico obtenido V.

La componente ciclica se manifiesta en horizontes
de largo plazo especialmente en escenarios macroeco-
noémicos. Para horizontes de mediano y corto plazo en
prondsticos de demanda, como el caso de estudio, lo
mas frecuente es que las componentes de tendencia T
y ciclo C; se modelen juntas. Por lo que aqui se consi-
dera solamente T,. Luego, se definen los modelos
multiplicativo y aditivo como sigue:

Ve = Te X Sp X e,

Ve = Tt+St+et.
Los modelos multiplicativos se emplean cuando el
ciclo y la estacionalidad son un porcentaje del nivel
general de la demanda. Los modelos aditivos se usan

cuando no hay relacién entre el ciclo y la estacionali-
dad y el nivel general de la demanda.

2.1. Método Holt-Winters

El método Holt-Winters de [6] y [7] permite la pre-
vision de pronosticos de demanda a corto plazo cuando
se esta en presencia de una tendencia lineal variando
en el tiempo y una estacionalidad con periodo igual a
m.

Sea en el método, ¢, el nivel (o valor suavizado) de
la serie de ventas, b, la tasa de crecimiento (o tenden-
cia), y S; la estacionalidad de las ventas mensuales con
periodo m = 12. A partir de la componente estacional
S; el método puede ser multiplicativo cuando el efecto
del indice estacional varia en relacion con el tiempo, o
aditivo cuando el efecto del término estacional es es-
table y no sufre variaciones.

2.1.1. Holt-Winters multiplicativo

El modelo Holt-Winters multiplicativo se da por las
siguientes igualdades matematicas:

Y

to=a(Z)+ A - +be) )

t-12
by =y(£r — 1) + (1 —y)be_y, 2

YVt

S=5(7)+(1—5)S_ , 3
‘ ey — by e ®)
yt+1|t = (gt + bt)st—n: 4)

donde @,y y 6 son parametros de suavizado del nivel,
de la pendiente y de la estacionalidad respectivamente,
que satisfacen 0 < ,y,d < 1. Se calculan estos tres
parametros al minimizar el error cuadratico medio en-
tre Y1 € Peaape-

En las primeras 3 igualdades, llamadas ecuaciones
de estado, el nivel £, de la Ecuacion (1) es la media
ponderada entre la observacion ajustada por la estacio-
nalidad interanual (y;/S;_1,) y el prondstico no
estacional para el tiempo t — 1, (£,_; + bs—1). La ten-
dencia b, de la Ecuacion (2) es la media ponderada
entre el cambio de nivel, (£; — €;_1), y la estimacion
anterior de la tendencia, b,_. Por tltimo, la estaciona-
lidad S; de la Ecuacion (3) es la media ponderada entre
el indice de estacionalidad actual, (y./(€¢—1 + be—1)),
y el indice de estacionalidad del mes ¢ del afio anterior,
St-12-

La Ecuacion (4), de observacion, describe el pronos-
tico de y; mediante Holt-Winters multiplicativo dentro
de la muestra un paso hacia adelante. Sea 7" el nimero
de observaciones de la serie. Para h periodos hacia



adelante fuera de la muestra (h € N), el prondstico se
da por:

Vrenr = Er + hbr)Stin_120k+1) Q)
donde £ es la parte entera de (h — 1)/12, lo que ase-
gura que las estimaciones de los indices de

estacionalidad empleados para hacer los prondsticos
provienen del ultimo afio de la muestra.

2.1.2. Holt-Winters aditivo

El modelo Holt-Winters aditivo resulta de las si-
guientes igualdades:

e = a(ye — Se—12) + (1 — ) (£p_q + be—y), (6)

by =y(€r — 1) + (1 —y)b_y, @)
S =68 —4tro1—b_) + (1= 8)Se_12 (8)
Irenr = €0 + hbr + Srin_12(k+1) )

donde @,y y 6 son parametros de suavizado del nivel,
de la pendiente y de la estacionalidad respectivamente,
que satisfacen 0 < ,y,d < 1. Se calculan estos tres
parametros al minimizar el error cuadratico medio en-
tre Yei1 € Vesape-

En las ecuaciones de estado, el nivel £, de la Ecua-
cion (6) es la media ponderada entre la observacion
ajustada por la estacionalidad interanual (y; — S;_15) ¥
el prondstico no estacional para el tiempo t—1,
(#4—1 + b;_1). La tendencia b, de la Ecuacion (7) se
calcula de la misma manera que en el método multipli-
cativo de la Ecuacion (2). Ademas, de la Ecuacion (8)
se tiene que la estacionalidad S; es la media ponderada
entre el término estacional actual, (v, — €¢_; — br_1),
y el término estacional del mes ¢ del afio anterior,
S¢_1,. Finalmente, en relacion a la Ecuacion (5) de ob-
servacion, la Ecuacion (9) describe el prondstico de y,
mediante Holt-Winters aditivo para h periodos hacia
adelante fuera de la muestra.

2.2. Método de espacios de estados de
innovaciones ETS

Sin estar limitados a los métodos convencionales se
llega a lo que se conoce como modelos de espacios de
estados de innovaciones (MEE). Son los modelos de
error, tendencia y estacionalidad ETS de [8], los cuales
subyacen en los métodos clasicos de suavizado expo-
nencial. Hay que distinguir entre los métodos clasicos
de suavizado exponencial y los MEE. Los primeros
unicamente producen pronosticos puntuales, en cam-
bio los MEE son estocésticos y no soélo permiten
obtener el pronostico puntual, sino que permiten cal-
cular los intervalos de prediccion de esos pronosticos
puntuales. Los MEE por primera vez fueron propues-
tos por [13], posteriormente ampliado por [14] y [15].

La jError! La autoreferencia al marcador no es
valida. muestra las quince combinaciones del ETS de
[8] que se consideran posibles en los MEE, sin tener

en consideracion la componente aleatoria (e;), Y
donde A; y M, son los componentes aditivos y multi-
plicativos de tendencia amortiguada —d es la
abreviatura del término amortiguado, del inglés, dam-
ped— propuestos por [16]. En estos modelos, se
introduce un parametro 0 < ¢ < 1 que amortigua la
tendencia a una linea plana en algin mes futuro. El
Anexo 1 presenta una explicacion de los métodos mul-
tiplicativos y aditivos con componente de tendencia
amortiguada.

Tabla 1. Métodos de espacios de estado sin el error

Estacionalidad (S,)
Tendencia (T;) N A M
Nada (N) (NN} {N,A} {N,M}
Aditiva (4) (AN} {44} {AM}
Ad. moderada (4,) {A;, N} {44 A} {Ay M}
Multiplicativa (M) {M,N} {M, A} {M, M}

Mult. moderada (M;) {M,;, N} {M, A} {M;, M}

Fuente: Elaboracion propia.

Los modelos MEE no consideran a la serie dentro
del marco aditivo o multiplicativo, sino que tratan a
cada componente de manera individual eligiendo el
mejor modelo por medio de la minimizacion del AIC
(del inglés, Akaike’s information criterion) [17].

A su vez, cada uno de los modelos tiene la posibili-
dad otras dos combinaciones relacion a la intervencion
de la componente aleatoria e;. Una con errores aditivos
y otra con errores multiplicativos. Luego puede haber
30 tipos de modelos ETS.

A diferencia de los MEE propuestos por [18] donde
cada uno de los parametros de las suavizaciones sub-
yacentes de cada componente de la serie se estiman por
maxima verosimilitud con el filtro de [19], los modelos
MEE propuestos por [8] estiman los pardmetros mini-
mizando una unica fuente de error sobre todas las
componentes. Estos, utilizan los métodos iterativos
tradicionales para estimacion de maxima verosimilitud
no lineal, donde basan la representacion del espacio de
innovaciones sobre la funcion de densidad de probabi-
lidad. De ahi el nombre que se les otorga a estos.

Un MEE de la forma ETS(M,N,M) con error multi-
plicativo, sin tendencia, y con componente estacional
multiplicativa se asemeja, por ejemplo al modelo mul-
tiplicativo sin tendencia y con error de [7]:

e =4 1(1+ aep),
S¢ = St_12(1 + dey),
)A’t+1|t =4:Si-11(1 + ep).
2.3. Método de robusto de espacios de
estados de innovaciones ETS

El método de maxima verosimilitud se utiliza tanto
para ajustar modelos como para estimar parametros.



Los estimadores de maxima verosimilitud que se utili-
zan dependen de la media y la covarianza muestral, las
cuales son muy sensibles a observaciones atipicas. En
este caso, el método ETS robusto de [10] propone un
método de estimacidn alternativo ante valores atipicos
con una version robusta del estimador de maxima ve-
rosimilitud de [20, 21].

Cuando se puede estar ante valores atipicos que pue-
dan distorsionar las estimaciones de los parametros de
las suavizaciones exponenciales, el método robustece
reemplazando cada valor y; por la version corregida
Ve

Se considera que se esté ante la presencia de una ob-
servacion atipica si el error de prediccion de un periodo
dado como:

Ve — j)at—l'
que excede k veces la escala de los errores de predic-
cion.

Si se decide tomar, por ejemplo, k = 3 y los errores
de un paso adelante siguen una curva de distribucion
normal, entonces se van a clasificar erroneamente
como valores atipicos un porcentaje del 0.03% de las
observaciones.

Ante un valor atipico, la ecuacion de reemplazo es:

. Ve — Jtje-1 A .
Ye = d’(%) Ot + V-1 (10)
Ot
donde &, es la escala estimada del error de prediccion
del periodo t, y ¥(-) es la funcién de [22] que toma los
siguientes valores:

peo = (a1

La escala del error de prediccion estimada de un pe-
riodo ¢, &;, se puede obtener de manera recursiva
también de forma robusta por medio del desarrollo de
[23] con la siguiente ecuacion:

~ Ve — Ptje-1) ~ ~
6¢ = Asp (%) 61+ A= 2,)6%,

O¢—1

X, silx| <k
signo(x)k, caso contrario.

con Ay, =0.1, k =3y ¢, =4.12, donde p(:) es una
funcion acotada de doble ponderacion que se define
como:

p(x) = Ck(“(l‘(%)z)S)' silel <k (1o

Ck caso contrario.

La funcién de la Ecuacion (12) que se acaba de pre-
sentar, cuando el error de prediccion es pequeilo se
aproxima a la funcion cuadratica, aunque acotada
cuando los errores resultan altos.

Si se considera estar en presencia de un modelo mul-
tiplicativo subyacente, las observaciones limpias
obtenidas de la Ecuacion (10) resultan en:

Ak
Ve — Veje-1
* N O ¥
Ve = (1 + 1/)< pram Ot | Vt|t-1»

Yt|t-10t

con la escala en los errores relativos de prediccion es-
timada resultando en:

6¢ = /L;p(

Continuando en el robustecimiento de la estimacion
de los parametros de las suavizaciones, el vector a op-
timizar es 6 = (a,y, @, §). Si se supone un modelo con
componente de error aditiva, la funcion de estimacion
de maxima verosimilitud es:

Ye= Jtje-1

A
Yt|t-10t-1

)62y + (1= 2062

T
(8,6) = L og(e?) 122 (13)
,G) = argezlax 5 log(o 557 L, et,
donde e = y, — $.-1(0) es el error cuadratico del
prondstico una etapa adelante usando el vector de pa-
rametros 6.

Derivando la funcion de la Ecuacion (13) respecto a
la escala del error de prediccion o y a 0 e igualandola
a 0, se obtiene el estimador de maxima verosimilitud
clasico, donde la probabilidad es maxima en:

2 1 r 2
o° = ef, (14)
sz ‘

donde los parametros pueden ser estimados de manera
directa aplicando la expresion siguiente resultante de
reemplazar la Ecuacion (14) en la Ecuacion (13):

_ T (1x
0 = argmax — —log —Zetz . (15)
9 2 T

t=1
Asi presentada, la Ecuacion (15) pasa a ser la mini-
mizacion de los errores cuadraticos a una etapa hacia
adelante.
Si en cambio ahora se considera un modelo con
componente de error multiplicativa, la funcion de esti-
macién por maxima verosimilitud tiene la forma

T

T
o T ) 1
(8,6)= argzlax —Elog(az) - ; 10g]9e1e-1(0)] _ﬁz e’ (16)

Ve— Vet-1(0)
Vt1t-1(0)
dratico relativo del prondstico ¥,.-1(8) una etapa

adelante usando el vector de parametros 6.

Si se procede a buscar el maximo de la funcién de la
Ecuacion (13), la ecuacion del estimador de maxima
verosimilitud clasico para el modelo es:

T
1
o? =?Ze”2' (17)
t=1

Luego, reemplazando (17) en (16), se llega a la forma
de estimacion de los parametros del método como:

T T
= T 1
0= argax 5103 1) ) - Y el @l (19)
t=1

t=1

2
Denodtese que ert2 = ( ) es el error cua-

Como ya fue indicado, el método ETS robusto de
[10] por encima del suavizado exponencial de [24] ro-
bustece por maxima verosimilitud de [20, 21], las
ecuaciones de pronostico, la estimacion de los valores



iniciales, la estimacion de los parametros de suavizado
y el criterio de informacion.

Ahora, para la estimacion robusta, se sustituye la
suma de los cuadrados por T2 como estimador de es-
cala simultdneamente eficiente y robusto introducido
por [20, 21] con la caracteristica de ser consistente con
un punto de ruptura del 50 %.

Para una sucesion de residuos dados, con el conjunto
{es, e, ..., er} se tiene la siguiente ley:

SET e
2 == E (—f) 19
t°(ey, e, .0, 1) T t:1p sy ) (19)

donde s = MAD,(e;) y p(+) es la funcion acotada de
doble ponderacion definida en (12). Esta ultima, p(+),
es la que ocasiona que 72 sea robusto frente a los valo-
res atipicos.

Como se fue desarrollando, se deja de manifiesto
que los modelos introducidos pueden contener la com-
ponente aleatoria con influencia aditiva o
multiplicativa. En ese orden si se busca la funcion de
verosimilitud robusta para los errores ingresando en
aditivo, con la version de la Ecuacion (15) y reempla-
zando con la Ecuacion (19), en funcion del vector de
parametros 0 se tiene:

T
verrob,(0) = —Elog 2(e,).

Luego, el estimador robusto est4 dado por:
0 = argmax verrob,(0). (20)
7}

Del mismo modo, a partir de las Ecuaciones (18) y
(19), la funcion de verosimilitud robusta de los errores
para un modelo con error en multiplicativo se obtiene
como:

T
verroby(0) = —;log 2(e;,) — Z log
t=1
En este sentido cabe hacer notar que, ante un para-
metro del conjunto 8 = (a,y, @, §), una prediccion de
V¢e-1(0) puede ser cercana a cero y la verosimilitud
robusta puede volverse inestable debido a la robustez
de la funcion p(-) definida en (12). Asi, para calcular
el estimador no se toma el segundo término de (21)
evitando una soluciéon degenerada y se minimiza la
version robusta del error relativo medio cuadratico. De
esta manera, el estimador robusto queda definido de la
siguiente forma:

0= arg;nin %(e;,). (22)

9:|:—1(9)|- 21

Para conseguir la resolucion optima de las Ecuacio-
nes (20) y (22) se necesita establecer valores iniciales
en los parametros de suavizado 8 = (a,y, 9, 6).

El método de [24] propone que los valores se elijan
independientemente de los datos sin que surja un pro-
blema de robustez.

2.4. Método autorregresivo ARIMA

Los procedimientos autorregresivos son modelos
estadisticos dindmicos que no actian sobre variables
independientes, sino sobre datos del pasado buscando
la correlacion entre los ellos que permiten construir el
proceso generador por una funcién lineal de valores
anteriores y errores debidos al azar.

El andlisis de [11] sistematizd la metodologia en un
modelo autorregresivo integrado de media movil que
se describe como ARIMA(p,d, q)(P, D, Q).

Esta metodologia se aplica necesariamente sobre se-
ries estacionarias (sin tendencia T, sin estacionalidad
S¢) o en series transformadas por medio de diferencias,
a partir de la cual se buscan los parametros del modelo
por analisis grafico de los coeficientes de las funciones
de autocorrelacion simple (fas) y autocorrelacion
parcial (fap).

Los parametros (p,d, q)(P, D, Q),,, son numeros en-
teros no negativos que indican el orden de las distintas
componentes del modelo; en mintisculas la parte no es-
tacional de la serie y en mayusculas la parte estacional
de periodo m. AR(p/P) es el numero de retrasos de
tiempo del modelo autorregresivo, I(d/D) es el grado
de diferenciacion o parte integrada en nimero de veces
que se han restado valores pasados a los datos para lo-
grar una estacionariedad en la serie, y MA(q/Q) es el
orden del modelo de media movil.

2.5. Prondsticos recursivos

La introduccion de esta metodologia posibilita ilus-
trar que los modelos de prondsticos que se aplican, se
ajustan y se evaltian sobre la serie de toneladas men-
suales vendidas de fertilizantes lo hacen creciendo en
ventana recursiva de tamafio de 12, 24 y 36 observa-
ciones.

El horizonte de un pronoéstico debe ser por lo menos
igual al plazo de las decisiones que se toman con él. En
planificacion y programacion de la produccion, lo ha-
bitual es que los prondsticos se revisen periodo a
periodo con el concepto de horizonte deslizante. Esto
es, al final de cada periodo de vuelve a pronosticar para
todo el horizonte, que implica que se revisan todos los
periodos restantes y se agrega uno nuevo al final, di-
ciendo que el horizonte ha deslizado.

Para el problema aqui planteado, se trabaja sobre
una ventana creciente de observaciones donde se vuel-
ven a estimar los parametros del modelo durante el
periodo fuera de la muestra de manera recursiva en un
paso adelante hasta llegar al limite del crecimiento de
la ventana, que sera el limite del problema.

En la metodologia recursiva, la idea es incorporar la
informacion real de manera automatica en la serie de
tiempo una vez finalizado el periodo actual y volver a
pronosticar para todo el pasado agregando un nuevo



periodo al final. Esto permite proyectar el comporta-
miento futuro de la variable en funcion de los datos
mas recientes con la memoria del pasado.

Asi presentado, y redundando en la explicacion, las
predicciones seran recursivas. Entonces, por cada pe-
riodo se realiza una nueva prediccion, la prediccion se
incorpora a los datos, esto hace crecer la muestra al in-
corporar lo predicho y con ello mejora la precision de
las predicciones al usar el periodo anterior.

Sea e; = ¥; — P¢j¢-1, €l error de prediccion de un
periodo adelante t. Sea T el numero de observaciones
de la serie que se analiza. Luego la métrica RMSE,
para el error de prediccion de un periodo hacia adelante
con H = {12, 24, 36} meses fuera de la muestra es:

RMSE,, :\/Zf:1(yr+h—:r+h|r+h—1)2'

2.6. Contraste de desempeiio de
pronosticos fuera de la muestra

En la comparacion de modelos sobre una misma se-
rie, el mejor sera aquel que tenga el menor valor de la
funcion peérdida elegida y no sobreajuste. Entonces,
usar diferentes modelos sobre la serie de tiempo para
pronosticar la variable de interés hace necesario for-
mular la siguiente pregunta: ;jlos prondsticos, tienen
niveles iguales de precision (son igualmente buenos)
en todos los modelos?

La respuesta viene asociada a los errores de pronos-
ticos que arrojan los modelos que empleamos. Para
responder se realiza la prueba de contraste de [12]. Un
test predictivo que determina de manera comparativa
la superioridad en capacidad predictiva entre dos mo-
delos, analizando estadisticamente la diferencia entre
las funciones de pérdida de los errores de prondstico
de ambos.

Si la funcion de pérdida para un modelo i es:

g(ei,t) = ei,tz' (23)

Y S€an €;rypr Y €jr+nr l0s errores de prondstico en
T + h de dos modelos diferentes i y j, respectiva-
mente, donde se considera i superior en capacidad
predictiva y j en inferioridad. Luego, se define
Aripr = €lrinir — €/r4nyr» como la pérdida diferen-
cial entre las funciones g(-) de los errores cuadraticos
de prediccion definida en la Ecuacion (23).

El test de [12] contrasta la hipotesis nula de que los
errores cuadraticos de prediccion son iguales para los
dos modelos frente a la hipotesis alternativa de que el
mejor modelo tiene un error de prediccion inferior:

Ho: E(Arsnyr) =0,
Hy: E(Dpinyr) <O.

Bajo la hipoétesis nula, el estadistico de prueba del
contraste es:

H
_ Yh=1 Arinr

donde 27f,(0) = ¥, 7a(k), fo(0) es un estima-
dor consistente de la funcion de distribucion espectral
fa(0) de Arypr en la frecuencia igual a cero y

DM

alk) = E[AT+h|T AT+h_k|T] es un estimador consis-
tente de la autocovarianza de A7y en el retardo k.
Asi definido, en el trabajo de [12] se demuestra que el
estadistico DM tiene distribucion asintotica normal es-
tandar bajo la hipotesis nula.

3. Analisis empirico

A continuacion, la Figura 1 describe la evolucion
temporal de la serie toneladas mensuales vendidas de
fertilizantes, desde enero de 2010 hasta diciembre de
2021 (con un total de 144 observaciones).

En la grafica se observa un marcado patron estacio-
nal que subyace sobre los periodos de siembra de los
cultivos predominantes en la extensa area cultivable de
Argentina. Se puede notar, ademas, una leve alza de las
toneladas despachadas en los 4 tltimos afios de la serie
(véase [25]).
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Figura 1. Evolucion de las ventas de fertilizantes (y;)

A priori, los componentes tendencia y ciclo nunca
se manifestaran en el tipo de variable analizada, puesto
que el factor tierra en la economia es un recurso limi-
tado sobre el que se exige maximizar las producciones
de los cultivos sobre la totalidad de hectareas cultiva-
bles. Esta maximizacion que se relaciona con la
tecnificacion de la explotacion de los suelos y la ferti-
lizacion de los mismos tiene un limite de dosificacion
de fertilizantes por hectarea por tipo de cultivo. De ahi
la no tendencia y no ciclo en la evolucion temporal.
Por tanto, se puede extrapolar que los aumentos o dis-
minuciones en las toneladas de nutrientes demandadas
estd vinculada a la rotacion de los cultivos.

Si se profundiza sobre el aumento de las toneladas
despachadas de los ultimos 4 afios, se arriba al efecto
que causa el mercado internacional en ciertos commo-
dities de referencia [26]. En las ultimas décadas, a raiz



de la influencia de la demanda y la generacion de pre-
cios internacionales, tierras aptas para la ganaderia
pasaron a formar parte de la agricultura ampliando el
area cultivable del pais. Son temas relacionados, que
se ponen en evidencia pero que se dejan de lado para
el propdsito del presente trabajo de estudio (véase [4]
para mas informacion).

La periodicidad de la serie es inherente a la produc-
cion agricola. La Tabla 2 muestra el calendario de
implantacion de los principales cultivos en los campos
de Argentina. Por consiguiente, queda claro que las
ventas de fertilizante tienen una estacionalidad men-
sual dada por el ciclo siembra-cosecha-siembra de los
cultivos (véase [3, 27] para interactuar con los datos).

Tabla 2. Calendario de cultivos en Argentina

Mes
Cultivo ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic
Alpiste ® ® ©
Arroz ®© ©® 0
Avena © ©®© o ©°
Cebada
Centeno © © ©
Colza ® © o
Girasol
Maiz ® 0
Mani
Mijo
Soja ®
Sorgo
Trigo ® ® 0 60 o0

® ® ®© O
® ® ®© O
®© © 6 0 @

® ® 0 © 0 @
® ® 0 © 0 @
® ®© © 6 @

Cantidad de duplas
cP)

19 18 26 15 29 32 44 38 60 84 61 31

Notas: La tabla esta creada a partir de los datos extraidos de un
articulo de divulgacion agropecuario [3]. Se muestran aqui los me-
ses de siembra e implantacion de los cereales y oleaginosos mas
importantes en cuanto a extensiones cultivables y toneladas produ-
cidas en el territorio argentino. Los « --- » indican que la tipologia
de cultivos continda. La dltima fila de la tabla cuantifica las duplas
("C": cultivo = #75, "P": provincia = #24) que se dan mes a mes
observandose en las barras indicadas. En otras palabras, se muestra
la inherencia de las ventas de fertilizante con el caracter estacional
de la produccion. Se observa que el tltimo trimestre del afio tiene
asociado el mayor consumo de fertilizantes a diferencia del primer
trimestre del afio que se lleva la menor cuota de consumo. Fuente:
elaboracion propia. Datos: Instituto Nacional de Tecnologia Agro-
pecuaria.

3.1. Estadisticos descriptivos y analisis
grafico

A continuacion, la Tabla 3 ensefia los estadisticos
descriptivos de las ventas de fertilizantes. Respecto a
la asimetria, las ventas tienen una distribucion que po-
see una cola asentada a la derecha del valor medio. El

coeficiente de curtosis tiene un valor de -0,14 reve-
lando un menor apuntamiento de su pico en
comparacion a una distribucion normal de la variable.
Por lo tanto, los datos tienen una distribucion platicur-
tica, con menos apuntamiento y con colas mas ligeras
que una distribuciéon normal de igual media y desvia-
cién estandar.

Ademas, el contraste de normalidad de [28] rechaza
H, de normalidad para concluir que los datos de de-
manda de fertilizantes no siguen una distribucion
normal al 5 % de significacion.

Por ultimo, el valor de estadistico asociado a la
prueba de raices unitarias de [29] no rechaza la hipo-
tesis nula de que la serie de ventas posee una raiz
unitaria al 5 % de significacion, por lo que la misma
no es estacionaria. De ahi que hay que emplear dife-
rencias en la serie —la variacion intermensual de
demanda, o la variacion interanual— para lograr la es-
tacionariedad en la serie. La Tabla 3 muestra que las
diferencias de primer orden (Ay,), y las diferencias es-
tacionales (A'%y,) no tienen una raiz unitaria al 5 % de
significacion, comportandose asi como series estacio-
narias.

Tabla 3. Estadisticos descriptivos

Yt Ay, Alz)’t
Media 12.662,85 162,03 -13.307,61
Mediana 10.753,32 66,08 23.737,97
Maximo 33.395,62 14.459,28 17.196.240,00
Minimo 547,20 -21.003,96 -16.405.630,00
Desv. estandar 8.348,46 5.439,45  4.965.923,00
Asimetria 0,83 -0,48 0,01
Curtosis -0,14 1,32 1,47
JB 17,11* 17,14* 13,08*
ADF -1,41 -7,27* -12,71*

Notas: JB hace referencia al estadistico del contraste de normalidad
de [28], donde bajo H, la serie observada sigue una distribucion
normal y bajo H, no sigue una distribucion normal. ADF corres-
ponde al estadistico de prueba del contraste de raices unitarias de
[29], donde la serie tiene una raiz unitaria bajo la hipotesis Hy y
bajo H, no posee raiz unitaria. Los valores seflalados con un aste-
risco « * » indican un rechazo de H, al 5% de significacion.
Fuente: elaboracion propia.

3.2. Analisis de modelos de suavizado
exponencial

En la Figura 2 se observa el resultado grafico de la
descomposicion de la serie de ventas por el método
multiplicativo de [6] y [7]. Cada placa gréafica presenta
a cada uno de los componentes subyacentes, a excep-
cion del ciclo que se modela junto con tendencia. Se
puede reafirmar la marcada estacionalidad mencio-
nada y una tendencia que no se puede reconocer con
contundencia, aunque como se anuncié parece estar
presente con pendiente positiva durante los Gltimos 4
afios de datos.



Ruido  Estacionalidad Tendencia Serie
X 1 o 1s000
Ll v

010 200 201 203 204 205 2006 20T 2018 2009 200 2 202

Atio

Figura 2. Descomposicion multiplicativa de y;

La Figura 3 descompone la serie aplicando MEE. La
descomposicion de la serie por medio de un modelo
ETS de [8] que minimiza el criterio AIC resulta en una
descomposicion ETS(M, N, M). Se esta en presencia
de un modelo con componente aleatorio multiplica-
tivo, sin presentar tendencia y con componente
estacional multiplicativo. El nivel acompaiia los movi-
mientos de la seric observada a la vez que la
estacionalidad dibuja la serie en cada horizonte tempo-
ral de los datos.

T T T T T T T
N0 201 WL 2013 20M 205 2006 20T 2018 010 200 2w 2

Ao

Figura 3. Descomposicion ETS(M, N, M) de y,

La Figura 4 muestra la descomposicion por medio
de ETS robusto de [9, 10]. Se da el mismo modelo
ETS(M,N, M), con la diferencia que se realiza la co-
rreccion robusta sobre la estimacion de la componente
estacional.
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00 2011 01 2013 2014 018 2016 207 2018 2000 00 202 00
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Figura 4. Descomposicion ETS(M, N, M) robusta de y;

3.3. Analisis autorregresivo ARIMA

Como las ventas no son estacionarias, se toman las
diferencias estacionales de y, —diferencias de orden
A'?y,— y se realiza un analisis grafico de las fas y
fap, que sugieren un patron estacional tal y como lo
ensefia la Figura 5. Se selecciona el modelo ARIMA

que minimice el AIC y cuyos residuos sean ruido
blanco e, ~ RB(0,02).

Luego, ARIMA(0,0,3)(0,1,2),, es el modelo auto-
rregresivo optimo para describir y;.
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Figura 5. Fas y fap de A2y,

En la Figura 6 se visualizan las graficas fas y fap de
los residuos de este modelo, que constituyen un ruido
blanco. Por lo tanto, permite asegurar que se esta ante
la no presencia de correlacion serial.
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Figura 6. Fas y fap de los residuos del
ARIMA(0,0,3)(0,1,2)1,

3.4. Predicciones fuera de la muestra

Obtenidas las predicciones fuera de muestra, res-
pecto de las observaciones reales se calcula la métrica
RMSE de cada modelo. A continuacion, el marcaje
competitivo por esta métrica sirve para realizar una
prueba de contraste de igualdad de errores con [12] y



obtener el modelo de mejor desempefio sobre los datos
de estudio. La Tabla 4 muestra los resultados de la
competencia entre modelos.

Para todas las ventanas recursivas empleadas, el me-
jor de los modelos de prediccion empleados es el ETS.
Al realizar el contraste de [12], se tiene evidencia es-
tadistica al 5 % de significacion que el ETS robusto
conduce a pronosticos de inferior calidad para las ven-
tanas recursivas de 24 y 36 observaciones. Del mismo
modo, se puede asegurar la inferioridad de prediccion
para el mejor de los modelos Holt-Winters aditivo a
H = 12 y para el mejor de los ARIMA, también em-
pleado a H =12, al 10 % de significacion. No
obstante, no se puede asegurar que los niveles de pre-
diccion del Holt-Winters multiplicativo sean de
inferior calidad que la aplicacion de ETS, pese a que el
RMSE del ETS es inferior al del Holt-Winters multipli-
cativo.

Tabla 4. Marcaje competitivo entre los modelos de
prondstico de y;

H=12 H=24 H =36
RMSE DM RMSE DM RMSE DM
HW aditivo 4295,08 0,081° 4597,56 0,108 5814,19 0,036
HW multiplicativo 3512,19 0,314 422564 0,379 5131,36 0,114
ETS 322164 --- 408963 - 466308 -
ETS robusto 4558,73 0,117 5317,06 0,038" 6332,94 0,008
ARIMA 4304,78 0,098" 4913,37 0,094° 555845 0,018"

Notas: Esta tabla ensefia el RMSE de los modelos Holt-Winters
(HW) aditivo y multiplicativo de las Ecuaciones (5) y (9), respecti-
vamente, de los modelos ETS clésico y robusto de la Tabla 1 con
la variacion de como ingresa el error al modelo més la correccion
robusta frente a valores atipicos, respectivamente, y del modelo
ARIMA(0,0,3)(0,1,2),, conveniente para todas las ventanas anali-
zadas. Estos valores se obtienen de manera recursiva, por lo que
cada vez que se predice un periodo un paso adelante este se incor-
pora a la muestra para predecir el siguiente periodo. Las
predicciones que realizamos tienen un horizonte de H meses
(H = {12, 24, 36}). La muestra comprende 144 — H observaciones
mensuales y se predicen recursivamente H periodos hacia adelante
en cada caso. Valores en negrita indican el modelo que ha obtenido
el menor RMSE. Esta tabla también ensefia los p-valores del con-
traste DM de [12], cuya hipoétesis H, indica que los errores de
prediccion del modelo ETS(M, N, M) y del modelo de comparacién
son iguales, frente a la hipétesis H, de que el modelo ETS(M, N, M)
tiene un nivel menor de error de prediccion. Los asteriscos ™y *
indican un rechazo de H, al 5 % y al 10 % de significacién, respec-
tivamente. Fuente: elaboracién propia.

Asi, para todas las ventanas recursivas, incluso la
mas lejana de 36 observaciones, segin la métrica
RMSE el mas eficiente de los modelos evaluados fuera
de la muestra es ETS(M, N, M). Contrastando como se
hizo con el contraste de [12], se obtiene la evidencia
estadistica al 5 % de significacion para decidir sobre la
mejor precision de prondstico de este modelo por sobre
cualquiera de las formas de ETS robusto, ARIMA y de
Holt-Winters aditivo. De ahi que por las condiciones y
particularidades de la serie en estudio E7S es el modelo

por excelencia a elegir entre todos los modelos em-
pleados.

A continuacion, la Figura 7 ilustra las proyecciones
para todo el ano 2022 de la demanda pronosticada de
las ventas de fertilizantes. La grafica resulta de aplicar,
el modelo ganador del estudio, el método
ETS(M,N, M), con h = 12 pronosticos hacia adelante
y con un intervalo de confianza de los prondsticos del
95 %.
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Figura 7. Ventas de fertilizantes y; (=) y pronostico
Y¢ (=) por ETS(M, N, M)

4. Conclusiones

La toma de decisiones a nivel estratégico en las
grandes compaiias, requieren métodos de pronostico
fiables, de lo contrario la gestion de stock de sus bienes
y productos se realiza con deficiencias ocultando des-
perdicios que a la larga se traducen en costos de alto
valor monetario. De ahi que el analisis de cuales son
los métodos y modelos de prondsticos mas acertados
permite que mejor sea la planificacion de capacidad y
recursos, sustentados en un modelo con desempefio
optimo sobre la variable en estudio.

Este trabajo utiliza métodos de prediccion reciente-
mente desarrollados y con gran apoyo cientifico en
libros y articulos de revistas académicas en relacion
con métodos de suavizado exponencial. Se emplea
desde el clasico Holt-Winters de [6] y [7], siguiendo
por ARIMA de [11] y hasta los modelos mas recientes
ETS de [8] y el ETS robusto de [9], [10].

La serie estudiada con 144 observaciones mensuales
se puso a prueba de los modelos nombrados del parrafo
anterior, por medio de la metodologia de ventana re-
cursiva creciente para tres longitudes fuera de muestra
diferente, H = {12, 24, 36}. A continuacion, se realizd
un marcaje competitivo de capacidad predictiva fuera
de la muestra por la prueba de contraste de [12] sobre
la diferencia de las funciones de pérdida de cada uno
de los modelos en la métrica RMSE.

Sobre las muestras empleadas resultantes de las ven-
tanas recursivas propuestas para la serie de venta de
fertilizantes, H = {12, 24, 36}, el mejor de los métodos
empleados resultd en todos los casos ETS(M,N, M),



donde el error ingresa al método de forma multiplica-
tiva al igual que la estacionalidad de la serie, sin
intervenir aqui la componente de tendencia. Se puede
aseverar que el método ETS de [8] es efectivo y efi-
ciente en la prediccion de corto y largo plazo dada la
flexibilidad a adaptarse a cualquier serie en estudio en
la manera que las componentes ingresan al método.

Del marcaje competitivo se observa que, el método
Holt-Winters de [6] y [7] en la forma multiplicativa
también se ajusta con buenos resultados a la serie es-
tudiada. Sin embargo, el modelo ETS permite una
interpretacion mas sencilla e inmediata de los compo-
nentes que intervienen en la serie junto a resultados
mas fiables (véase [30]). Por el lado de la aplicacion
de ETS robusto de [10], se nota que este método se
ajusta sin supremacia sobre ninguno los demas méto-
dos utilizados, incluso sobre el método autorregresivo
ARIMA planteado. Esto puede deberse al ajuste ro-
busto de las observaciones que termina derivando en
un sobreajuste de los parametros que hace que se de-
genere y se vuelva inestable la robustez vinculado a la
no presencia de valores atipicos en la serie.

Este analisis es de gran utilidad para la unidad de
negocios agropecuarios, porque supone una herra-
mienta contrastada que le otorga un poder y
versatilidad para enfrentarse a la realizacion de pro-
ndstico sobre la demanda de fertilizantes.

Si el método y modelo ETS que resulto favorable de
aplicacion para la serie se utiliza consistentemente a lo
largo de los meses y en sintonia con los objetivos del
negocio, se minimizaran los riesgos al reducir la incer-
tidumbre con prondsticos genuinos. Asimismo, las
revisiones de demanda seran fiables y por ende las de-
cisiones tomadas maximizaran los beneficios junto con
un alto nivel de entrega y servicio a los clientes.

A futuro, seria interesante otra linea de exploracion
sobre modelos de redes neuronales con capacidad de
ajustar y predecir la variable en estudio y servir de
punto de comparacion contra el método ganador en
este trabajo.

Anexo 1. Modelos ETS con
tendencia amortiguada

La amortiguacion es un procedimiento empirico que
reduce el valor de la tendencia lineal en proporcion a
la longitud del horizonte (con lo que se atenua el efecto
del ciclo) hasta llegar a un valor asint6tico o constante.
Se modifica asi el término de tendencia por un factor
¢", donde ¢ es la constante de amortiguacion tal que
0<¢p<1lyheN.

Los casos son de,

e Tendencia amortiguada aditiva:

Ag, = (p+ %+ -+ d™M)by.

e Tendencia amortiguada multiplicativa:

2 h
My, = B+,

10

Para el método Holt-Winters multiplicativo con ten-
dencia Ag4, equivalente a un ETS(N, A4, M), se tienen
las siguientes expresiones llamadas ecuaciones de es-
tados:

te=a(Zo) A -+ b 24)
St—lZ

by =y(fe —£-1) + (1 = ¥)Ppb_y, 25)
S, =5 (73 - b) + (A= 8)Sers  (26)

El nivel ¢, de la Ecuacion (24) es la media ponde-
rada entre la observacion del periodo ajustada por la
estacionalidad interanual (y,/S;_1) y el pronostico no
estacional para el tiempo t — 1 calculado a partir de la
tendencia amortiguada en ese mismo periodo, (£;,_; +
¢b;_1). La tendencia b, de la Ecuacion (25) es la me-
dia ponderada entre el la diferencia de nivel,
(#; — £:_1), y la estimacién anterior de la tendencia
amortiguada del periodo anterior, ¢b,_,. Por tltimo,
la estacionalidad S; de la Ecuacion (26) es la media
ponderada entre el indice de estacionalidad ac-
tual, (y;/(£s—1Li—1 + $bT:_1)), y el indice de
estacionalidad del mismo mes del afio anterior, S;_;,.

Los parametros «,y y § de suavizado del nivel, de
la pendiente y de la estacionalidad, respectivamente,
satisfacen 0 < ,y, 8 < 1y se calculan a partir de mi-
nimizar el error cuadratico medio entre Yy, q € Priqje-

La expresion siguiente es la ecuacion de observa-
cion dentro de la muestra y describe el prondstico
ETS(N, A4, M) un periodo hacia adelante:

j;t+1|t = [fr + dbe]Si_11-

Para h periodos hacia adelante fuera de la muestra,

el pronostico se da por:

Vrenr = [br+ (P + P>+ + ¢h)bT]ST+h—12(k+1)ﬂ (27)

donde k es la parte entera de (h — 1)/12, lo que ase-
gura que las estimaciones de los indices de
estacionalidad empleados para hacer pronosticos pro-
vienen del ultimo afio de la muestra.

Del mismo modo que antes, ahora en el modelo
Holt-Winters aditivo con tendencia aditiva amorti-
guada, equivalente a ETS(N, A4, A), las ecuaciones de
estado resultan en:

Ce=aly; —Si—12) + (A =)y + Pbe1),  (28)
by =y —teo1) + (1 —y)db_y, 29
Se =8 —r—1 — Pbr_1) + (1 — 6)S¢_12, (30)

donde @,y y & son los parametros de suavizado que se
calculan al minimizar el error cuadratico medio entre
Vi1 © 37t+1|t-

El nivel ¢, de la Ecuacion (28) resulta de la ponde-
racion media entre la observacion ajustada por la
estacionalidad al mismo mes t del afio anterior (y; —
St_12) y el prondstico no estacional para el tiempo t —
1 calculado a partir de la tendencia aditiva amorti-
guada en ese mismo periodo, (£;_; + ¢b,_;). La
tendencia b, de la Ecuacion (29) se calcula de la misma



manera que en el método multiplicativo de la Ecuacion
(25). Ademas, la estacionalidad S; de la Ecuacion (30)
es la media ponderada entre el término estacional ac-
tual, (y; —4€L;_1 — ¢bT,_;) vy el término estacional
del mismo mes t del afio anterior, S;_;,.

Por ultimo, la ecuacion de observacion siguiente
describe el prondstico dentro de la muestra un periodo
adelante para un ETS(N, A4, A), y esta dada por:

yt+1|t =4+ Pbe + 511

Luego para h periodos hacia adelante fuera de la

muestra, el prondstico viene expresado por:
rinr = €r + (@ + P> + -+ ¢™br + Srin_120e41)- 31

Para contemplar el método con los modelos de va-

riante M,, tendencia multiplicativa amortiguada,

simplemente hay que hacer el reemplazo de los térmi-

2440t
nos Ay, por My, = b,(l¢+¢ ket

propuestas.

Tenemos asi, en relacion a las Ecuaciones (27) y
(31), las siguientes expresiones de observacion de pro-
nostico a h etapas adelante fuera de la muestra para los
modelos ETS(N, My, M)y ETS(N, My, A), respectiva-
mente:

yT+h|T = [

N +p2 4+l
Jrenr =4r + b;(ﬁ ¢ D+ ST+h-12(k+1)-

en las ecuaciones

2,... h
tr + b;¢+¢ e )]ST+h—12(k+1)r
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