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Resumen

Titulo: Modelamiento de series de tiempo de conteo: Un caso de estudio para la venta de aves
sacrificadas.

Autor: Juan Diego Sepulveda Ballesteros.

Palabras clave: Series de tiempo, R, Prondsticos, Estadistica.

Descripcion:

Este estudio presenta un modelo de series de tiempo de conteo para analizar las ventas diarias de
aves sacrificadas. Se emplearon las distribuciones de Poisson y binomial negativa para modelar
el nimero de aves vendidas, considerando la estacionalidad y las tendencias presentes en los da-
tos. Los resultados mostraron que la distribucién binomial negativa proporciond un mejor ajuste
al conjunto de datos, lo que sugiere una mayor variabilidad en las ventas de lo esperado bajo un
modelo de Poisson. Adicionalmente, se identificaron patrones estacionales y tendencias de de-
crecimiento en las ventas a lo largo del tiempo. Las implicaciones de este estudio son relevantes
para la toma de decisiones en el negocio, ya que permite realizar prondsticos mas precisos de la
demanda, optimizar los niveles de inventario y ajustar las estrategias de marketing en funcion de

las fluctuaciones estacionales.



Abstract

Title: Time series counting modeling: A case study for the sale of slaughtered birds.

Author: Juan Diego Sepulveda Ballesteros.

Keywords: Time series, R, Forecasting, Statistics.

Description:

This study presents a count time series model to analyze daily sales of slaughtered birds. Poisson
and negative binomial distributions were used to model the number of birds sold, considering the
seasonality and trends present in the data. The results showed that the negative binomial distribu-
tion provided a better fit to the data set, suggesting greater variability in sales than expected under
a Poisson model. Additionally, seasonal patterns and declining trends in sales over time were
identified. The implications of this study are relevant to business decision making, as it allows for
more accurate demand forecasts, optimization of inventory levels, and adjustment of marketing

strategies based on seasonal fluctuations.



Introduccion

A lo largo de la historia el ser humano ha tratado de comprender mejor el mundo a su al-
rededor, saber el sentido de las cosas a partir del conocimiento que esta a su alcance usando la
razon, légica o abstraccion para en esta busqueda encontrar la verdad. En la antigiiedad la filoso-
fia encuentra relacion con las matematicas con pensamientos como el de Pitdgoras al tener que
los nimeros son el elemento del que se componen todas las cosas o el pensamiento platonico
donde en el mundo de las ideas, las matematicas son vistas como una entidad eterna y perfecta
que constituye la base de todo lo que se percibe en el mundo fisico. Esta drea de conocimiento
esta implicita en casi todo porque es una disciplina que es esencial para la comprensién del mun-
do que nos rodea. Una de las ramas que conforman esta disciplina es la estadistica que consiste
en recopilar, organizar, analizar e interpretar datos. Esta drea es empleada para obtener informa-
cidn, identificar tendencias y en particular para predecir resultados futuros. Los datos pueden ser
tratados de distintas maneras, depende de las propiedades que estos satisfagan. Por ejemplo, las
series de tiempo de conteo que son usadas para analizar datos de un periodo de tiempo que me-
diante un modelado permite hacer predicciones, describir tendencias o identificar patrones, es
usada en general si se desea analizar las ventas en un establecimiento, el comportamiento de una
enfermedad o identificar tendencias en los precios de algtin producto. Las series de tiempo de
conteo nacen en 1662 con “Natural and Political Observations Mentioned in a following Index,
and made upon the Bills of Mortality"de John Grant que en su libro utiliza datos estadisticos para
estudiar la poblacién de la ciudad de Londres analizando los casos de mortalidad de esta ciudad
determinando el crecimiento de la poblacidn, la mortalidad y la esperanza de vida (Sutherland,
1963). Continuando con los estudios que han influido en las series de tiempo de conteo estan los
relacionados con Sir Francis Galton quien en 1985 con su articulo “Philosophical Transactions of
the Royal Society"dio un pimer acercamiento a lo que se conoce como linea de regresion con su
sistema de elipses concéntricas que mds adelante con un estudio de 1988 define que la pendiente
de la recta como medida de correlaciéon. Como udltimo desarrollo importante en esta drea se tiene
el trabajo realizado por George Box y Gwilym Jenkins acerca de los modelos ARIMA trayen-
do nuevos modelos y técnicas para el estudio de series de tiempo (Box, Jenkins, y Bacon, 1967).
Ademas, con la llegada de las computadoras que permiten mediante software realizar el andlisis a
gran cantidad de estos datos en poco tiempo.

Las bondades que ofrece la estadistica y en particular las series de tiempo de conteo como una
herramienta para considerar la toma de decisiones a partir de los datos recolectados del pasado,
permite inferir mediante los modelados que se acercan al comportamiento de los datos porque
resulta practico en ocasiones tener un respaldo al tomar una decisiéon numéricamente hablando.
Teniendo en cuenta la utilidad que tienen las series de tiempo para identificar tendencias en los
datos, en particular en un pequefio negocio que se trabaja de manera an6nima por sugerencia de

los administradores, este negocio trabaja en tres municipios y se hace referencia a estos como



“Municipio 1"donde son distribuidores de los locales en la plaza de mercado, restaurantes, ade-
mads de un pequefio local, el “Municipio 2¢uenta con distribucidn para los locales de la plaza de
mercado y clientes de restaurantes en la carretera de ese trayecto, el “Municipio 3iina ruta que se
realiza los dias jueves y sdbados varias horas mas alld del “Municipio 2".El negocio se dedica a
la distribucién y venta de aves, en su defecto gallinas y por su movimiento se requiere tener una
herramienta que permita tener control y saber si se esta sacrificando la cantidad adecuada de aves
en el proceso de tal forma que se satisfaga la demanda de producto por parte de los comerciantes
en las plazas como los compradores ocasionales del local con el que cuenta este pequefio nego-
cio sin dejar apends aves a congelar. En este negocio es necesario ir con un camion a cargar las
aves en una granja avicola ubicadas a almenos tres o mds horas en el camion y ocasionalmente en
granjas mds cercanas siendo de una hora o dos de trayecto. Es necesario tener clara la cantidad de
aves a sacrificar dado que se debe realizar una orden o consignacién previamente para que estas
se puedan transportar de los galpones de la granja avicola hacia la planta de sacrificio, el funcio-
namiento mds a profundidad del negocio se encuentra el cdpitulo 3.

Dentro del negocio se cuenta con datos recopilados a lo largo de un periodo de 1087 dias, con el
propoésito de analizar el comportamiento, los patrones que este pueda tener se plantea una posible
solucién mediante las series de tiempo detallando las variables que influyen en el comportamien-
to de cada dia de la semana e implementando un modelo con y sin estas, comparando los cdlcu-
los, gréficas y las predicciones generadas de cada modelado con el fin de tomar el mas adecuado
segln los parametros y distribuciones apoyado de la herramienta RStudio. En el cédpitulo ?? se
aborda la terminologia, las razones y la explicacion de los conceptos necesarios para un mejor
entendimiento del documento. El cdpitulo 2 mostrando el procedimiento que se realiza en caso de

tenerse datos faltantes, las funciones del paquete que se emplea para este documento.



1. Planteamiento del problema

1.1. Descripcion del problema

El funcionamiento en este negocio consiste en la comercializacion de productos carnicos
de gallinas que han sido procesadas para el consumo humano. La carne de las aves sacrificadas es
la base para varios platos como lo son: sancocho de gallina, picadas, gallina sudada, en salsa de
champifiones, asada o guisada, esto ya queda como decision del cliente. Las aves son sacrificadas
y se encuentran disponibles segun las necesidades de vendedores, restaurantes o personas que las
necesiten. Los clientes tienen diferentes maneras de pedir las aves sacrificadas, variando algunos
factores como son el uso de colorantes para asemejarse a aves criollas, dejar las tripas, quitarle
las patas, dejar el pescuezo con sangre, esto ya es decision del cliente y es algo que no se tendra
en cuenta dado que se busca determinar la cantidad de aves a sacrificar en total y no por munici-
pios o clientes. Para llegar al producto final del ave sacrificada inicialmente se debe considerar la
cantidad que es necesaria cargar para el dia siguiente, este cargue se realiza en alguna granja que
por lo general se encuentra a 90 o mas kilémetros de la planta de sacrificio, dichas estimaciones
se dan a partir de la experiencia de los administradores en este campo. Sin embargo, puede suce-
der que dichas estimaciones terminen con aves faltantes para alguna parte del negocio que son: el
local en la plaza de mercado, los pedidos en las plazas de los municipios en los que labora y los
restaurantes.

Uno de los problemas esta en determinar cuantas aves se requieren para que de esta manera el ad-
ministrador realice el pago de una factura con la cantidad de aves requeridas. Una vez hecha esta
consignacion el administrador tiene permitido enviar el camion a cargar las aves con la seguridad
que estas son entregadas, ya que sin factura en caso de llegar a la granja pierde el turno frente a
otro camion que si tenga realizado el pago y por otro lado cuando el avicultor tiene la factura, es-
te programa con los demds ayudantes de la granja para entregar estas aves en horas de la mafana
o mediodia. La cantidad de gallinas a sacrificar no se puede tener con certeza el dia anterior o en
el instante que el camidn va camino a la granja porque los clientes atin no han finalizado su jor-
nada y puede que queden con aves sin vender o hagan pedidos mds grandes de lo esperado. Quiza
se puede ver como solucidn sacrificar mds aves de las requeridas pero puede suceder que al finali-
zar la jornada en el local no se vendan el total de aves, esto termina con las aves en un congelador
donde caben a lo sumo 50 aves, aumentando gastos al emplearse esta maquina junto al hecho de
que la frescura es algo que busca siempre el cliente, desencadenando una disminucién de pre-

cio dréstica. Por otro lado si las gallinas son insuficientes los clientes en los 3 municipios tienen
cierta prioridad dado que son pequefios locales en las plazas de mercado y el local que tiene el
negocio termina sin aves para la venta o incluso los restaurantes. Es decir, los clientes del local
de este negocio o de algunos restaurantes en caso de no alcanzar la cantidad suficiente deben ir a

otro local a comprar que es algo que no desea el establecimiento.
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Es asi que con el fin de tener una estimacion guia basada en los rendimientos de tres afios anterio-
res se modelan las cantidades necesarias a sacrificar, teniendo en cuenta los valores que se llegan
a extraer de los cuadernos donde anotan los pedidos de cada cliente junto con las ventas del local
que tiene el negocio.

1.2. Formulacion del problema

Una empresa avicola enfrenta la incertidumbre de determinar la cantidad dptima de aves a
sacrificar diariamente, debido a la naturaleza aleatoria y basada en la experiencia de los emplea-
dos de esta decision. Se busca desarrollar un modelo cuantitativo que permita predecir con mayor
precision la demanda diaria de carne de ave, reduciendo asi la variabilidad en la produccion y
optimizando los recursos.

1.3. Justificacion

Algunos de los beneficios que da el proyecto modelado con series de tiempo en una Em-
presa Avicola son los siguientes:

* Optimizacién de recursos: Reduccion de costos asociados a la produccion, almacenamien-
to y desperdicio.

* Mejora de la toma de decisiones: Mayor precision en la planificacion y reduccion de la

incertidumbre.

* Aumento de la rentabilidad: Mayor eficiencia en la produccién y mejor gestion de in-
ventario.

* Satisfaccion del cliente: Mayor disponibilidad y calidad del producto.

* Base para futuros andlisis: Permite identificar oportunidades de negocio y optimizar

procesos.

* Mejora de la imagen de marca: Refuerza la percepcion de la empresa como eficiente y
confiable.

* En pocas palabras, este proyecto permitird a la empresa tomar decisiones mas informa-
das, reducir costos, mejorar la eficiencia y aumentar la satisfaccion del cliente, lo que se

traduce en un mayor crecimiento y competitividad en el mercado.



2. Objetivos

2.1. Objetivo General

Modelizar, utilizando series de tiempo de conteo, el niumero diario de gallinas vendidas

para establecer el valor medio diario de individuos a sacrificar.

2.2. Objetivos especificos

* Modelar el nimero de gallinas sacrificadas usando un modelo binomial negativo.

* Modelar el nimero de gallinas sacrificadas usando un modelo de Poisson.



3. Marco Teorico

3.1. Conceptos basicos de probabilidad

Para los modelos lineales generalizados para series de tiempo de conteo se se emplean
distribuciones como Poisson y binomial negativa. A continuacién se definen
Definicion 3.1. (Blanco Castaineda, 2013) (Distribucién Poisson) Se dice que una variable alea-
toria X tiene distribucién Poisson de pardmetro A > 0, si su funcién de densidad estd dada por:

e‘l% six=0,1,---

Jx(x) =

0 €n otro caso

Notacién: Sea X una variable aleatoria. Se escribe X < (M) para indicar que X tiene una distri-
bucién Poisson de pardmetro A.

Definicion 3.2. (Blanco Castafieda, 2013) (Distribucion binomial negativa) Se dice que una va-
riable aleatoria X tiene distribucién binomial negativa de parametros k y p, si su funcién densidad

estd dada por:
(D1 —py* six=kk+1,---
fx(x) =

0 en otro caso

En el caso especial k = 1, se dice que la variable aleatoria tiene distribucién geométrica de para-
metro p.

Notacion: Las expresiones X 4 Pn(k, p) indica que X tiene distribucién binomial negativa de
parametros k y p.

En los modelos se utiliza la notacién ‘E(Y;|.%;)’, donde E denota la esperanza de X;|.%;. Para
ciertos requisitos en las distribuciones es necesario la nocién de varianza. Ademds para el tra-
tamiento de las covariables se emplea el coeficiente de correlacion que describe la dependencia
entre las variables aleatorias X e Y. Estos conceptos se definen a continuacion:

Definicion 3.3. (Blanco Castafieda, 2013) Sea X una variable aleatoria real definida sobre el espa-
cio de probabilidad (Q,J, P).

(i) Si X es una variable aleatoria discreta con valores x1,x», ..., se dice que tiene esperanza si

7 [xi[P(X = x;) < 4o, caso en el cual la esperanza E (X ) se define como

E(X)= ZixiP(X =x;)



(ii) Si E(X?) y E(X) existen se define la varianza como
VX)=E (X -EX)P) = E(X?) - [E(X)]”

(iii) Sean X y Y variables aleatorias sobre (Q,J,P) tales que E(X?) < +ooy E(Y?) < 4-o0. Se
define la covarianza de X y Y como

Cov(X,Y) =E ([X —E(X)][Y —E(Y)]) = E(XY) — E(X)E(Y)

(iv) Sean X y Y variables aleatorias sobre (Q,J, P) tales que E(X?) < +ooy E(Y?) < +o0. Se
define el coeficiente de correlacion de X y Y como

Cov(X,Y)
VIX)\/V(Y)

pX.Y):=

Proposicion 3.4.(Blanco Castafieda, 2013) Sea X una variable aleatoria con distribucion Poisson
de parametro A. Entonces:

l.LE(X)=A.

2.V(X)=A.

Proposicion 3.5. (Blanco Castafieda, 2013) Sea X una variable aleatoria con distribucién bino-

mial negativa de pardmetros k y p. Entonces:

() E(X) =2

(i) V(x) =50
Dado que E(X;|.%;) es una esperanza condicional dada la o-dlgebra generada por la variable
aleatoria X;, entonces se procede a definir (1) o-algebra generada por una variable aleatoria y
(2) esperanza condicional dada una o-dlgebra.
Definicién 3.6.(Jacod y Protter, 2004) Sean (€,J, P) un espacio de probabilidad (£2,3J) un espa-
cio medible y X : Q — Q una variable aleatoria. Se define la G-dlgebra generada por la variable
aleatoria X como la o—a4lgebra definida por:

o(X):= N {&:X"!(B) € & paratodo B€ J}

® es una o —algebra

A continuacién se define la independencia entre variables aleatorias.
Definicién 3.7. (Jacod y Protter, 2004) Sean los espacios medibles (€,J1), .. .,(Qn,jn) S0-

bre los cudles estan definidas las variables aleatorias X1, ..., X,, respectivamente. Se dice que
Xi,...,X, son independientes, si y sdlo si, las o-dlgebras 6(X;),0(X3),...,0(X,) son indepen-
dientes.

Definicion 3.8. (Blanco Castafneda, 2013) Sean X1, ..., X, variables aleatorias reales definidas
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todas sobre un espacio de probabilidad (€2,J, P). La variable aleatoria definida por

X:Q — R
o — Xow)=X(o),... (o)

recibe el nombre de vector aleatorio n-dimensional. L.a medida de probabilidad definida sobre
B(R") por
Px(B) := P(X € B)paratodo B € B(R")

se llama distribucion del vector aleatorio X.

Para poder definir la esperanza condicional dada una variable aleatoria, primero se debe definir
(1) la funcién de densidad de probabilidad condicional y (2) la funcién indicadora

Definicion 3.9. (Blanco Castaineda, 2013) Sean X y Y dos variables aleatorias continuas, defini-
das sobre el espacio de probabilidad (Q,J, P), con funcién de densidad de probabilidad conjunta
fy funciones de densidad fx y fy, respectivamente. Se define la funcién de densidad de proba-
bilidad condicional de X dado Y = y como

f(x,y)
fr()

Definicion 3.10. ((Rios, 2019)) Sean (Q,J, P) un espacio de probabilidad y B € J. Se define la
funcion indicadora de B para todo @ € Q como

Txy (xly) = para todo y tal que fy(y) > 0.

1 siweBRB
13(w) =

0 en otro caso

El modelo de Poisson se utiliza la notacién ‘E(Y;|.%#;)’, donde E(Y;|-%#;) es una esperanza condi-
cional de Y; dado .%;. De esta manera, a continuacion se da tal definicion:

Definicion 3.11. ((Rios, 2019)) Sean X una variable aleatoria real sobre el espacio de probabili-
dad (Q,3,P),

(i) Si B € Jcon P(B) > 0y E(X1p) < +-o0, se define la esperanza condicional de X dado B

como
E(X15)

P(B)

(ii) Si & es una sub-o-dlgebra de J se define la esperanza condicional de X dada & como una

E(X|B) :=
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variable aleatoria ®-medible denotada por E(X|®), tal que

E([X —E(X|®)]1¢ =0, paratodo G € &.

3.2. Conceptos basicos de procesos estocasticos

Se asume que el nimero de gallinas por dia sacrificadas es una serie de tiempo. Como una serie
de tiempo es un proceso estocastico, entonces se procede a definir este concepto a continuacién
Definicion 3.12. (Blanco Castaiieda, 2013) Un proceso estocastico es una familia de variables
aleatorias {X; };cr, definidas sobre el mismo espacio de probabilidad (Q,J, P) y con valores en
un espacio medible (S, ®). El conjunto T es conocido como el conjunto de indices del proceso
y S como el espacio de estados.

Definicion 3.13. (Blanco Castafieda, 2013) Sea {X; };cr un proceso estocdstico definido sobre un
espacio de probabilidad (R,*B(RR)) y con valores en (S,®). La funcion (t,®) — X;(®) para un
o € Q se llama la trayectoria de {X; };c7 asociado a o.

La funcién de autocovarianza permite establecer la dependencia de la variable aleatoria presente
con respecto a una variable aleatoria del pasado. A continuacion, se define esta funcion
Definicién 3.14. (Brockwell y Davis, 2009) Si {X;,# € T} es un proceso tal que V (X;) < oo para
todo 7 € T, entonces la la funcion de autocovarianza yx (-,-) de {X;} esta dada por

Yx(r,s) = Cov(X,,X;) = E[(X; — EX,)(X; — EX;)], rseT.

Al momento de realizarse la inferencia el programa R asume la estacionariedad que consiste en
media, varianza y autocorrelacidn constantes a lo largo del tiempo. A continuacién se define
Definicién 3.15. (Brockwell y Davis, 2009) La serie de tiempo {X;,7 € Z} con indice establecido
7 ={0,£1,£2,...}, es llamada estacionaria si

() E|X;|*> < oo paratodo t € Z

(ii) E(X;) = m paratodot € Z

(iii) yx (r,s) = yx (r+t,s+1) para todo r,s,t € Z

Definicion 3.16. (Brockwell y Davis, 2009) La serie de tiempo {X;,7 € T} es llamada estricta-
mente estacionaria si para las distribuciones conjuntas de (X;1,...,Xix)" y de (X, 4, ..., Xpsn)
son la misma para todos los k € Z" y para todo t1,...,t, h € Z.

Otra suposicién en la inferencia es la propiedad de mantener la misma media a lo largo del tiem-
po del tiempo o ergodicidad. A continuacion se define este concepto

Definicion 3.17. (Brockwell y Davis, 2009) Un proceso de series de tiempo {X;,z € N} es ergo-
dico si para cualquier par de funciones acotadas f, g:
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Lmk_>oo|E[f(y;,y,+1, . 7Yt+a)g(yt+k7yt+k+1 g 7Yt+k+b)] | =

|E[f(yt7yl‘+17' .. 7Yt+a)]| ) |E[g(yl+k7yl‘+k+17' .. 7Yt+k+b>”

Para comparar las variables cualitativas que se tienen en el documento se emplea el test chi cua-
drado de Pearson, a continuacién su definicidn.
Definicion 3.18. ((Anderson y Burnham, 2004)) Considere un modelo de regresion lineal donde
se supone que una variable dependiente Y es una funcién de r variables explicativas (predictoras)
X;(j=1,2,...,r). Aqui se supone que los residuos &; de las n observaciones son independientes,
normalmente distribuidos con una varianza constante 62, y la estructura del modelo se expresa
como

Yi=Ppo+BXi+BXo+ - -+BX+&, i=1,...,n

Por consiguiente
EY)=Bo+BXi+BXo++BX,, i=1,..n,

y E (Y;) es una funcién lineal de parametros r+ 1. Los residuos conceptuales,
& =Yi— (Po+BiXi+BXo+ -+ X,) =Yi—E(Yi),

tienen la distribucién de probabilidad conjunta g(€ | 6), donde 0 es un vector de K = r+ 2 para-

metros (B, Bi,--.,Br y 0). Aqui, correspondiente a la observacion i se tiene el modelo
1 o
g(ei]0) = ———c2le].
2no

La probabilidad es simplemente el producto de estas sobre las n observaciones, interpretadas co-
mo una funcién de los parametros desconocidos, dados los datos, la estructura del modelo lineal
y el supuesto de normalidad:

n 1 B
€

D=

L6 |x)= Y Sy

Para definir el criterio de informacion de Akaike es necesaria la estimacion de la maxima verosi-

(L) el

270

militud que se define a continuacion.

Definicion 3.19. (Casella y Berger, 2021) Recuerde que si X1, X5, ..., X, es una muestra de datos
independientes e idénticamente distribuidos de una poblacién con funcién de masa de probabi-
lidad o funcién de densidad de probabilidad f(x|6,...,6f), la funcién de probabilidad se define

por

n
L(elx) :L(elv"-aek’xb'"vxn) = Hf(xi‘elw"vek)
i=1
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Para cada punto de la muestra x, sea  un pardmetro, vale que L(0]x) alcanza su maximo como
funcién de 0, con x manteniendose fijo. Una estimacion de méxima verosimilitud del pardmetro
6 basada en una muestra X es 0(X).
Para comparar los diferentes modelos se emplea el criterio de informacién de Akaike, se da su
respectiva definicién
Definicion 3.20. ((Anderson y Burnham, 2004)) “ an information criterion"(AIC) se define multi-

plicando log(-Z(0 | y)) — Kpor — 2 ("teniendo en cuenta razones histdricas") para conseguir
AIC = —21log(Z(0 | y)) +2K

Donde la expresion log(.Z (6 | y)) es el valor numerico de la log-verosimilitud la probabilidad
logaritmica en su punto maximo y K el nimero de pardmetros estimables
Definicion 3.21. (Gravetter, Wallnau, Forzano, y Witnauer, 2020) Considere Hy : ©; = )y, j =
1,...,cdonde Y ;mjo = 1. Cuando Hy es verdadera, los valores esperados de {7;}, son llamadas
frecuencias esperadas, son U; = nmjy, j = 1,...,c. Pearson propone el test estadistico
=Y (nj — )
J Hj

Donde grandes diferencias {n; — i;} producen x? grandes, para n fijo.

3.3. Modelos de conteo

Denotemos una serie de tiempo de conteo por {Y; : # € N}. Denotaremos por {X; : t € N}
una variable de tiempo vector aleatorio r-dimensional, es decir X; = (X; 1, ... ,X,J)T. Modela-
mos la media condicional E(Y;|.%;_1) de la serie de tiempo de conteo por un proceso, digamos
{A :t € N}, tal que E(Y;|-%,_1) = A. Denotemos por .%; la c-dlgebra de los procesos conjuntos
{Y;, A4, X;+1 : t € N} hasta el tiempo ¢ incluyendo la informacién de la covariable en el tiempo

t + 1. La distribucién supuesta por Y; se aborda mas adelante. Sea el método

P q
g() = Po+ Y, Bi&(Yi—i) + Y oug(h—j) +n "Xy, (3.1)
k=1 (=1
donde g : R™ — R es una funcién de enlace y g : Ny — R es una funcién transformacién. El
vector pardmetro X = (X1,...,X,) ' corresponde a los efectos de las covariables.
Por ejemplo, sea la serie de tiempo Y; := “Precio del café en una tienda en el dia ¢". Se toma que

el precio de un capuchino se calcula por Precio del Capuchino(Y;) = 4Y; 4+ 0,2 entonces se utiliza
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la siguiente serie de tiempo para modelar el precio del capuchino usando un modelo de conteo

Precio del Capuchino(A;) = By +Z£:1 B, Precio del Capuchino(Y,_ik)
+ ZZ:I oyPrecio del Capuchino(4,_,)

En este caso la funcién de enlace y de transformacién coinciden.

g(A;) se define como el predictor lineal. Para permitir la regresion en las observaciones del pasa-
do arbitrario de la respuesta, definimos un conjunto P = {iy,i,...,i,} y enteros 0 < iy <ip... <
i, < oo, con p € Ny. Esto nos permite regresar en las observaciones atrasadas Y; ; ,Y;,,...,Y;_; -
Andlogamente, defina un conjunto Q = {1, j2,...,Jjq}, ¢ € Noy enteros 0 < jj < ja... < jg < oo,
para la regresion sobre medias condicionales rezagadas A;—j,,Ar—j,, ..., 4 j,. Este caso es cu-
bierto por la teoria de modelos con P ={1,...,p} y Q ={1,...,q} eligiendo p, q adecuadamente
y configurando algunos pardmetros del modelo a cero.

A partir del modelo lineal generalizado dado por la ecuacién 3.1 se definen los modelos de las
definiciones 1.1y 1.2, para los cuales no se consideran covariables.

Definicion ( Heinen [2003], Ferland, Latour, y Oraichi [2006] y Fokianos, Rahbek, y Tjgstheim
[2009]) Sean g y g iguales a la identidad, es decir, g(x) = g(x) = x.SeaP = {1,...,p} yQ =
{1,...,4q}. Entonces el modelo

P q
A=PBo+ Y B+ ), adiy (3.2)
k=1 /=1

Se llama el modelo condicional autorregresivo de Poisson. El modelo (3,1) junto con la suposi-

cién de Poisson, es decir, Y;|.#;_| ~ Poisson(,), es decir,

A exp(—)

. (3.3)

P, =y|F1) =
Se mantiene V(Y;|-%,_1) = E(Y;|-%;—1) = A. Por lo tanto, en el caso de una respuesta del modelo
condicional de Poisson la media condicional es idéntica a la varianza condicional del proceso
observado.
Definicién(Christou y Fokianos [2014]) Se supone que Y;|.%;_| ~ NegBin(A;, ), donde la distri-
bucién Binomial Negativa es parametrizada en términos de su media con un pardmetro de disper-

sién adicional ¢ € (0,), es decir,

P(Y, =y 1) = (i__ll)qﬂf(l — )M, y=0,1,... (3.4)

En este caso, V(Y;|.%,_1) = 4 + A2/ 0, es decir, la varianza condicional aumenta cuadriticamente

con 4. La distribucién de Poisson es un caso limite de la Binomial Negativa cuando ¢ — co.
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La distribucién Binomial Negativa permite que una varianza condicional sea mayor que la media
A, que a menudo se denomina sobredispersion.
En el modelo 3.1, el efecto de una covariable entra de lleno en la dindmica del proceso y se pro-
paga a observaciones futuras tanto por la regresion sobre observaciones pasadas como por la re-
gresion sobre medias condicionales pasadas. El efecto de dichas covariables puede considerarse
como una influencia interna en el proceso de generacién de datos, por lo que lo denominamos
efecto de covariable interna. También se permite incluir covariables de forma que su efecto solo
se propague a futuras observaciones por la regresion en observaciones pasadas pero no directa-
mente por la regresion en medias condicionales pasadas.
Siguiendo a (Liboschik, Kerschke, Fokianos, y Fried, 2016), que hacen esta distincién para el ca-
so de efectos de intervencion descritos por covariables deterministas, se refiere al efecto de dichas
covariables como un efecto de covariable externa. Sea e = (eq,...,e,) ' un vector especificado
por el usuario con e¢; = 1 si la i-esima componente del vector covariable tiene un efecto externo
y e; = 0 en otro caso, i = 1,...,r. Denote por diag(e) una matriz diagonal con elementos en la
diagonal dados por e. La generalizacion de 3.1 teniendo en cuenta los efectos de las covariables

internas y externas viene dada por
- 5 T T
g(A)=Po+ Y Bd(ii)+ Y, au(g(Aj,) —N ' diag(e)(X,—j,) +N'X, (3.5)
k=1 (=1

Bésicamente, el efecto de todas las covariables con un efecto externo se resta en los términos

de retroalimentacién, de forma que su efecto entra en la dindmica del proceso sélo a través de

las observaciones. Para una amplia discusion y comparacion de los efectos internos y externos
(Liboschik y cols., 2016). La experiencia con estos modelos es que una discriminacion empirica
entre efectos de covariables internos y externos es dificil y que no es crucial que tipo de efecto de
covariable se elija para las aplicaciones.
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4. Metodologia

4.1. Imputacion

En estadistica, la imputacion se refiere al proceso de completar los valores de datos faltan-
tes con valores estimados basados en otros datos disponibles. Esto se realiza a menudo con el fin
de evitar resultados sesgados o para garantizar que los modelos estadisticos se apliquen de forma
correcta. Los métodos de imputacién pueden ser simples, como usar la media o la mediana de los
datos disponibles, o mas complejos, como usar modelos de regresion o algoritmos de aprendizaje
automatico. Para solucionar la ausencia de estos datos en R se emplea el paquete 'imputeTS' y
la funcién nainterpolation (Moritz y cols., 2019) “Utiliza interpolacion lineal, spline para
reemplazar los valores faltantes."

Respecto a la interpolacion se tiene en cuenta el libro de (Burden, Faires, y Burden, 2015), donde
las funciones que mapean el conjunto de nimeros reales en si mismo. Los polinomios algebraicos
y las funciones de la forma

EP,(x) = apx" + ap_1X" '+ +aix+ag

donde n € Z y ay,...,a, son constantes reales. Una razén de su importancia es que se aproximan
de manera uniforme a las funciones continuas. Dada una funcién, definida y continua sobre un
intervalo cerrado y acotado, existe un polinomio que estd tan “cerca"de la funcién como se desee.
Teorema 1. (Teorema de aproximacion de Weiertrass)((Burden y cols., 2015)) Suponga que f
estd definida y es continua en [a, b, para cada € > 0, existe un polinomio EP(x), con la propiedad
de que

|f(x) — EP(x)| < &, para todas las x € [a,b]

Otra razén importante para considerar la clase de polinomios en la aproximacion de funciones es
que la derivada y la integral indefinida de un polinomio son faciles de determinar y también son
polinomios. Por esta razén, a menudo se usan polinomios para aproximar funciones continuas.
El uso de las funciones con los polinomios anterioremente mencionados se usan para aproximar
dentro de un intervalo que pasa por puntos dados se conoce como interpolacion.

Se opta por usar la interpolacién por spline cubico. Se modifica la definicién de (Burden y cols.,
2015) donde la funcion f son los valores de la serie de tiempo Y; documentados. Se deben aproxi-
mar los Y;, la variable aleatoria de la serie de tiempo para la cual no se tienen datos. A continua-
cién una definicion que es de utilidad para la construccién de este spline.

Definicion 2.(Burden y cols., 2015) Dada una funcién ¥; definida en [a,b] donde a es el primer
dato de la serie, b es el dltimo dato de la serie de tiempo y un conjunto de nodos a = 1y < #; <
.-+ < t, = b, un interpolante de spline ctibico S para Y¥; es una funcién que satisace las siguientes

condiciones:

1. S(t) es un polinomio ctibico, que se denota S;(¢), en el subintervalo [¢;,¢;,1] para cada
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j=0,1,....n—1;

2. 8j(tj) = f(tj) y Sj(tj+1) paracada j=0,1,...,n—1;

3. Sj+1(fj+1):sj(zj+1) paracada j =0,1...,n—2 (implicito en b).);
4. 5Jj+1(tj+1) = siltit1) paracada j=0,1,...,n—2;
5. SJJ/.H(th) = S;(th) paracada j=0,1,...,n—2;

6. Uno de los siguientes conjuntos de condiciones frontera se satisface:

a) S (x0) = S; (t,) = 0 (frontera natural);

b) S (x0) = f (t) y S (t,) = f (t,) (frontera condicionada).

7

o

Sj(ts+1) = Valts1) = Spa(ts)
55(tj+1) = Sjaltin)

5i(ts1) = 84 (1)

By & ty ooty b Lipe e fno2 tn-1 tn 3

Fuente: Elaboracién propia

Dada esta definicidn se procede a la construccion de acuerdo a (Burden y cols., 2015) del spline
cubico: Se interpola para una funcién dada f = Y; (para este caso se emplea en la serie de tiem-

po), las condiciones en la definicién se aplican a los polinomios cibicos de la forma
Sj(l‘) :aj—i—bj(t—tj) —|—Cj(t—tj)2+dj(t—tj)3,

paracada j = 0,1,...,n— 1. Puesto que S;(t;) = aj = f(t;), la condicién 3) de la definicién
anterior se puede aplicar para obtener

aj1 =Sic1(tip1) = Si(tj1) = aj+bj(tjs1) — 1)) +cjtiv1) —t)) > +d;(tjs1) — 1)),
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paracada j=0,1,...,n—2.
Como los términos 7;; 1 —t; son usados repetidamente en este desarrollo, es conveniente introdu-

cir una notacién mds simple

hj=tjy1—tj,

paracada j =0,1,...,n— 1. Si tambien defininmos a, = Y¥;(t,), entonces la ecuacién
aj+1:aj+bjhj+cjh§+djh§ 4.1)
se mantiene para cada j =0,1,...,n— 1.

De manera similar, defina b, = § ) y observe que
Si(t) =bj+2ci(t—t;)+3d;(t —t;)?

implica que S/j (tj) =bj, paracada j=0,1,...,n— 1. Al aplicar la condicién (4.) obtenemos

bji :bj—l—chhj-l-?)djh? 4.2)
paracada j=0,1,...,.n—1.
Otra relacion entre los coeficientes de S; se obtiene al definir ¢;, = s’ (t,)/2 y aplicar la condicién
(5.). Entonces, paracada j =0,1,...,n—1,

Cjt1 :Cj+3djhj. 4.3)

Resolviendo para d; en la ecuacion (4.3) y sustituyendo este valor en las ecuaciones (4.1)

y (4.2) obtenemos, para cada j =0, 1,...,n— 1, las nuevas ecuaciones
h2
aj+1:aj—|—bjhj+?j(20j+cj'+1) (4.4)
y
bj1 :bj—l—hj(Cj+Cj+1). 4.5)

La relacidn final que involucra los coeficientes se obtiene al resolver la ecuacién adecuada

en la forma de la ecuacion (4.4), primero para b,

1 h
b= (@i =) = 5 2cj+ejn), (4.6)
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y entonces, con una reduccion del indice, para b;_1. Esto nos da

1
b-,lz—a~—a-,1 -
J hjfl( J J )

‘ =

ji—1
T (2cj1+¢)).

w

Al sustituir estos valores en la ecuacion obtenida de la ecuacién (4.5), con el indice reducido en

uno, obtenemos el sistema lineal de ecuaciones

3 3
hj_ICj_l —|—2(hj_1 —f—hj)Cj +hjcj+1 = h_j(aj_l —aj) — m(aj —aj_l), “4.7)
Para cada j = 1,2,...,n — 1. Este sistema sélo tiene los {c j}’}zo como incégnitas. Los valores de

{h; ;f;é y {a;}_, estdn dados, respectivamente, por el espaciado e los nodos {#;}"}_ y los valo-
res de f en los nodos. Por lo que, una vez que se determinan los valores de {c j}?:o’ es sencillo
encontrar el resto de las constantes {b j}ﬁ;é a partir de la ecuaci6n (4.6) y {d;}’_, a partir de la

ecuacién (4.3). Entonces podemos construir los polinomios ctibicos {S;(t) ;?;é.

4.2. Estimacion

El paquete tscount ajusta modelos de la forma (3.1) mediante estimacién maxima vero-
similitud (ML) (funcién t sglm). Si se cumple el supuesto de Poisson, obtenemos un estimador
ML ordinario.

Denotemos por 6 = (Bo,Bi,...,Bp, %i,...,0g, N5 - -, n,) " el vector de parametros de regresion.

14 q
o {GERP_HH_H_] :ﬁO>07ﬁ17---,ﬁp7a1,--~»aqa771,---»nr207Zﬁk"‘zm< 1}
k=1 =1

El intercepto By debe ser positivo y todos los demds pardmetros deben ser no negativos para ga-
rantizar la positividad de la media condicional A,. La otra condicién garantiza que el modelo ajus-
tado tiene una solucion estacionaria y ergddica con momentos de cualquier orden (Ferland, La-
tour, y Oraichi, 2006)(Doukhan, Fokianos, y Tjgstheim, 2012); véase también (Tj@stheim, 2015)
para una revision reciente. Para el modelo log-lineal 3.2 con covariables, el espacio de pardme-

tros se toma como

)4 q
0= {QERP+q+r+1 Bty 1Bpls ] |0 <1, Zﬁk"‘zo‘l < 1}.
k=1 1=1

En (Liboschik, Fokianos, y Fried, 2017) esto se profundiza. En (Christou y Fokianos, 2014) se-
flalan que con la parametrizacion (3.4) de la distribucion Binomial Negativa la estimacion de los
parametros de regresion 6 no depende del parametro de dispersion ¢.Esto permite emplear un
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enfoque de mdxima verosimilitud basado en la verosimilitud de Poisson para estimar los para-
metros de regresion 0, que se describe a continuacion. El pardmetro perturbador ¢ se estima por
separado en un segundo paso. Este enfoque es diferente de una estimacién méxima verosimilitud
basada en la distribucién Binomial Negativa, que, por ejemplo, se ha implementado en la funcién
glm.nb del paquete R MASS (Venables y Ripley, 2013). En ese algoritmo, la maximizacién de
la verosimilitud Binomial Negativa para un pardmetro de dispersion estimado ¢ y estimacién de
¢ dados los pardmetros de regresion estimados 0 se itera hasta la convergencia. El enfoque bi-
nomial negativo se ha elegido por su sencillez y su utilidad para obtener estimadores coherentes
cuando el modelo para A, especficado correctamente (para mas informacién (Ahmad y Francq,
2016)).

La log-verosimilitud, el vector de puntuacién y la matriz de informacidn se derivan de forma con-
dicional de los valores pre-muestra de la serie temporal y del proceso de media condicional {4, },
precisamente de .%(. Se necesita una inicializacion apropiada para su evaluacion. Para un vector

de observaciones y = (yy,, ..., y,,) |, 1a funcién de log-similitud condicional viene dada por

n

n
0(0) =L(lyy,,i=1,....n) = Y logp:(3:|8) = Y (3In(A:(8)) — 4:(8)), (4.8)
t=1 t=1
Donde p;(y;0) = P(Y; = y|.-%;_1) es la funcién de densidad de probabilidad de una distribucién
de Poisson definida como en (3.3). La media condicional es considerada como una funcién A, :
©® — R y estos son denotados por A,(0) para todo .
El estimador maxima verosimilitud (MLE) én de 6, suponiendo que exista, es la solucién del

problema de optimizacién no lineal con restricciones
0 := 0, = MAXgeol(0). (4.9)

Los cuales se maximizan computacionalmente.

4.3. Implementacion

La configuracién por defecto de estos argumentos se eligen basdndose en muchos experi-
mentos que deberian ser suficientes para la mayoria de las situaciones.
Las restricciones de pardmetros que impone la condicién 6 € ® puede ser formulada como d
desigualdades lineales. Esto significa que existe una matriz U de dimensiénd x (p+q+r+1)
y un vector ¢ de longitud d, tal que ® = {0|U6 > c}. Para modelos lineales (3.1) se necesita
d = p+ q -+ r+ 2 para garantizar la no negatividad de la media condicional A, y la estacionalidad
del proceso resultante.

Para resolver numéricamente el problema de maximizacién (4.9) empleamos por defecto la fun-
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cién constrOpt im. Esta funcidn aplica un algoritmo descrito por (Lange, Chambers, y Eddy,
2010) ( Capitulo 14) que esencialmente impone las restricciones afiadiendo un valor de barrera
a la funcidn objetivo y luego emplea un algoritmo para la optimizacion sin restricciones de esta
nueva funcién objetivo, iterando estos dos pasos si es necesario.

Note que la log-verosimilitud (4.8) se da condicionada a valores pre-muestra no observados. De-
penden del predictor lineal, que pueden calcularse recursivamente utilizando cualquier inicializa-
cion. Las recursiones y varias estrategias para su inicializacion se pueden consultar en (Liboschik
y cols., 2017) (argumentos init .methode init .drop). La solucién del problema de opti-
mizacién no lineal (4.9) requiere un valor inicial para el vector de pardmetros 6. Este valor inicial
puede obtenerse ajustando un modelo mas sencillo para el que se disponga de un procedimiento
de estimacion. Consideramos la posibilidad de ajustar un MLG o de encajar un modelo ARMA.
modelo. Una tercera posibilidad es ajustar un modelo ingenuo i.i.d. sin covariables. Ademas, el
usuario puede asignar valores fijos. Todas estas posibilidades estdn disponibles mediante el argu-
mento start.control.

Resulta que el algoritmo de optimizacion converge de forma muy fiable incluso si los valores
iniciales no estén cerca del 6ptimo global de la verosimilitud. Un valor inicial mas cercano al
optimo global suele requerir menos iteraciones hasta la convergencia. Sin embargo, hemos en-
contrado algunos ejemplos en los que los valores de partida cercanos a uno de los dos primeros
métodos mencionados, no dan lugar al 6ptimo global. En consecuencia, es mds recomendable
ajustar el modelo ingenuo i.i.d. sin covariables para obtener valores de partida. Para més informa-
cién algunos detalles se encuentran en (Liboschik y cols., 2017) la implementacion de la funcién

tsglmy laexplicacudn de sus argumentos técnicos.

4.4. Prediccion

En términos del error cuadritico medio, el predictor 6ptimo 1-paso-por adelantado ¥, |
para Y, 1, dado .%,, por tanto, el pasado del proceso hasta el momento n y las covariables poten-
ciales en el tiempo n + 1, es la expectativa condicional A, | dada en (3.1) (método S3 de fun-
cién predict). Por construccién del modelo condicional de Yn+1 una distribucién Poisson (3.3)
respectivamente distribucién Binomial negativa (3.4) con media A, ;. Una prediccion h-paso-
adelante Y, , para Y, es obtenido por predicciones 1-paso-adelante recursiva, donde los valores
no observados Y, 1,...,Y,1,_1 son reemplazadas por su respectiva prediccion 1-paso-adelante,

h € N. La distribucién de esta prediccién h-paso-adelante ¥, , no es conocida analiticamente
pero puede ser aproximada numéricamente por un procedimiento bootstrap paramétrico, que es
descrito abajo.

En aplicaciones, 4,1 es sustituido por estimadores in—i—l = At (é), que depende de los pardme-

tros de regresion estimados 6. El parametro de dispersion phi de la distribucién Binomial Nega-
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tiva es reemplazada por su estimador ¢. Note que introduciendo los pardmetros estimados induce
una incertidumbre adicional a la distribucion predictiva. Esta incertidumbre de estimacion no se
tiene en cuenta para la construccion de los intervalos de prediccion descritos en los siguientes
parrafos.

Los intervalos de prediccion un-paso-adelante se puede obtener de forma directa desde la distri-
bucién condicional (argumento method = "conddistr"). Los intervalos de prediccion ob-

tenidos por un procedimiento bootstrap paramétrico (argumento method = "bootstrap")

1 B
)

encontrar el intervalo mas pequefio que contiene el menor [(1 — &) - B| de estas observaciones (si

son basados en B simulaciones de realizaciones y (sitype = "quantiles" o
type = "shortest"). Este procedimineto de bootstrap puede ser acelerado distribuyendo a
multiples ndcleos simultdneamente (argumento parallel = "TRUE"), que requiere un clus-
ter de computacion registrado por el paquete R parallel (ver la pagina de ayuda de la funcién
setDefaultCluster).
La regresion se usa a menudo para las predicciones, para realizar la prediccion en R se emplea
la funciéon predict. La funcién predict ((Lander, 2014)): Se utiliza para generar prediccio-
nes o prondsticos basados en un modelo estadistico que se ha ajustado previamente a los datos.
La funcién toma un objeto de modelo ajustado como argumento principal y produce valores o
resultados previstos para puntos de datos nuevos o existentes.
El valor resultante de la funcién da como resultado un vector o matriz de predicciones, o una lista
de conformada por las predicciones y los errores estdndar. La funcién predict es cominmente
usada para extraer los valores ajustados de un objeto de ajuste, o en el caso de modelos generali-
zados, extraer el predictor lineal o aditivo. ((Chambers y Hastie, 1992)).
El principio del bootstrap que para el caso de las series de tiempo se usa de la siguiente manera:
((Dekking, Kraaikamp, Lopuhaid, y Meester, 2005)): Usar el conjunto de datos xy,xz,...,Xx, para
calcular una F para la distribucién “verdadera” F. Reemplace la muestra aleatoria X1, X>, ..., X,
de F por una muestra aleatoria X|', X5, ..., X, de F', y aproximar la distribucién de probabilidad
de h(X1,X2,...,X,) porlade (X, X5,..., X))

(Cuantilg /(A ), Cuantily_q 2 (),

donde 4, corresponde al valor de E(X;, |X; : t son valores para los cuales se tienen datos), para el

tiempo #y sin datos (tiempo a predecir). Por consiguiente la banda de confianza estd dada por

U (Cuantila/z(lw), Cuantil;_g /» (Ay)) -

ty valor futuro

De esta manera, la banda de confianza es la unién de los intervalos de confianza para la predic-
cion, es decir, para los ty no observados para la serie de tiempo, Y3, .
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4.5. Descripcion base de datos

La base de datos ‘Control venta de gallinas.xlsx’ contiene los nimeros de un negocio que
distribuye y comercializa aves sacrificadas en unos municipios, los datos son recopilados de cua-
dernos donde estos llevan el control de los pedidos por cliente de cada municipio y las ventas del
local de la plaza de mercado.

En contadas ocasiones estos datos no se encuentran anotados dentro de los cuadernos y dentro

de la base de datos se encuentran como “NA” Estos datos por municipio y local estan dados en el
total de aves requeridas segun la ubicacion, se recopilaron datos desde el 18 de octubre de 2019
hasta el 8 de octubre de 2022. Es decir, se tienen 1087 (dias) datos, algo relevante en la venta de
estas aves es que a diferencia del pollo estas solo se comercializan completas y no por presas. Por
tanto, los valores que se encuentran en las variables son nimeros enteros. Debido a la naturaleza
de los datos se suponen los modelos con una distribucién discreta como lo son la distribucion
binomial negativa y distribucién de Poisson .

A continuacion, la siguiente tabla presenta las 11 variables del documento. Estas son: ‘Fecha’,
‘Total de gallinas’, ‘Local’, ‘Restaurante’, ‘Municipio 1’, ‘Municipio 2’, ‘Municipio 3°, ‘Saldo de
aves’, ‘AMR’, “TSGAMR’ y ‘Venta congelada’.

Variables de la base de datos

Variable Clase Descripcion

Fecha Cualitativa Registro de la fecha.

Total gallinas | Cuantitativa discreta | Cantidad de aves sacrificadas en total. Suma
de las cantidades del local, los municipios,
restaurante y AMR.

Local Cuantitativa discreta | Cantidad de aves que se comercializan en un

local de la plaza de mercado.

Restaurante | Cuantitativa discreta | Cantidad de aves sacrificadas en un restaurante

popular del municipio.

Municipio 1 | Cuantitativa discreta | Suma del nimero de aves sacrificadas para
los comerciantes de la plaza de mercado del

Municipio 1.
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Municipio 2 Cuantitativa discreta | Suma del nimero de aves sacrificadas para
los comerciantes de la plaza de mercado del

Municipio 2.

Municipio 3 Cuantitativa discreta | Suma del nimero de aves sacrificadas para
los comerciantes de la plaza de mercado del

Municipio 3. (Actualmente no funciona)

Saldo de aves | Cuantitativa discreta | Cantidad de aves que no se lograron comercia-
lizar. Estas aves se congelan y posteriormente

se venden a un menor precio O se regalan.

AMR Cuantitativa discreta | AMR son la cantidad total de aves A= ahoga-
das, M= maltratadas y R=regaladas. Estas son
aves que cuentan con defectos relacionados al

peso y su apariencia.

TSGAMR Cuantitativa discreta | Esta variable reune la cantidad Total Sin Galli-
nas Ahogadas, Maltratadas y Regaladas.

Venta congelada | Cuantitativa discreta | Cantidad de aves que se encuentran en el con-
gelador y son vendidas a un menor precio que
las otras.

En la seccion 3.3 la serie de tiempo de conteo esta definida como {Y; : r € N}. Para esta aplica-
cién ¥; es la serie de tiempo “Total gallinas"donde cada dato representa las ventas en un dia z. En
la base de datos ‘control venta de gallinas’ los datos se extraen de cuadernos donde se lleva el re-
gistro de los pedidos de cada cliente, uno de los inconvenientes que se presentan es que alrededor
de 22 dias no tienen registro. Estos datos que no estan disponibles se encuentran de manera dis-
continua, por ejemplo se tiene un dia martes sin registro pero los datos del dia lunes y miércoles
si se encuentran registrados.

En series de tiempo el orden juega un rol importante, es asi que estos datos “NA” o no registrados
no pueden ser descartados ya que afecta el orden de la serie. Suponga que es un dato del dia do-
mingo el que se descarta, esto provoca que el dia que sigue (lunes) se tome como un dia domin-
go. Para solucionar esto se emplea la interpolacion definida en la seccién 4.1. Los datos calcula-
dos con la imputacion, son reemplazados en la cantidad total de aves “NA”, el respectivo ajuste
con los nuevos datos imputados.

Los datos observados se encuentran separados por dias desde 18 de octubre 2019 hasta el 8 de
octubre de 2022. Es asi que se asigna el dato Y7 al total de aves del dia 18 de octubre de 2019 y
para el ultimo dato Yog7 se asocia la cantidad del dia 8 de octubre de 2022. A continuacion la
gréfica de la serie de tiempo con los valores interpolados.

Al graficar los 1087 datos de la variable “’total gallinas"se visualizan valores estan entre 0 y 2800,
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nov 22

se ven valores cero seguidos entre marzo 2020 y mayo 2020 que se dieron por las restricciones

de la pandemia de covid-19. Se observa que los datos del dia sdbado por lo general estan ubica-

dos en lo més alto de la serie, posicionandose como el dia en el que hay mejores ventas y que

los valores mas bajos se encuentran en los dias lunes, martes y miércoles que tienen los colores,

teniendo en cuenta esto se puede tener en cuenta el dia de la semana como algo importante pa-

ra las ventas en este negocio, asi como los meses dado que se ve como varian especialmente los

dias sdbados segin el mes. Se observa en unos pocos dias de la serie que valores de dias martes,

miércoles y jueves presentan valores similares muy por encima de la tendencia que estos tienen,

siendo para fechas que tienen grandes ventas como lo son el 24 de diciembre, 31 de diciembre,

etc.
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5. Analisis y resultados

5.1. Implementacion sin covariables

Inicialmente se prueba el comportamiento del modelo sin el uso de las covariables. Se presenta
el que obtiene un mejor comportamiento de acuerdo con la obtencidn de valores plausibles para
la prediccidn, es decir, el conjunto de valores del futuro que pueden verse como datos faltantes,
estos son generados utilizando el modelo sin covariables que se adapta a los datos disponibles. Se
debe tener en cuenta que las previsiones plausibles pueden cambiar con el tiempo, a medida que
haya nueva informacién disponible, el prondstico se puede modificar. En este caso el modelo que
mejor se adapta toma 3 observaciones pasadas, 14 medias condicionales pasadas y como funcién
de enlace la funcién identidad, se comparan las distribuciones binomial negativa y Poisson con el
modelo dado por:

3 14
A =PBo+ Z Bk(thik) + Z Oﬂg(/l;sz)
k=1 =1

Los resultados de la gréfica 5.1 muestran de lado derecho el modelo empleando una distribucién
de Poisson y de lado izquierdo el modelo que emplea la distribucién binomial negativa. Note que
se tienen los mismos pardmetros en ambos modelos y el criterio de Akaike del modelo con dis-
tribucién de Poisson tiene un valor de 290976, 5 mientras que para el modelo con la distribucién
binomial negativa se tiene un valor diez o mds veces menor siendo este 15711,75 al comparar los

criterios de informacién de Akaike el de menor valor es el que se considera mejor.

= coefficients(GeneralizadosinCovariablesNg)
(Intercept) heta_3 alpha_14
5.532981e+02 6.934171e-12 2.069857e-06

= AIC(GeneralizadosinCovariablesne)

[1] 15711.75

> coefficients(GeneralizadosinCovariablesp)
({Intercept) beta_3 alpha_14

5.5372981e+02 £.934171e-12 2.069857e-06

> AIC(GeneralizadosinCovariablesp)

[1] 290976.5

Figura 5.1

Pardmetros y coeficientes del modelo sin covariables segiin su distribucion.

Asi, el modelo la distribucion binomial negativa da un mejor ajuste con los datos e igualmente
para verificar esto observe que en la figura 5.2 se muestra el diagrama de calibracién marginal

en donde entre mds cercano este las lineas del modelo al cero es mejor. Es notorio que el modelo
con distribucién binomial negativa es mejor. A continuacion, se muestra la serie de tiempo con la
prediccidn que esta genera.

Como se puede notar en la figura 3.4 la serie de tiempo junto a las predicciones tiene una banda

de confianza con unos limites inferiores y superiores (gris) demasiado grandes, esto tiene relacion
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a la variabilidad que hay entre dias como lunes que se sacrifican nimeros muy inferiores a por
ejemplo el dia sdbado. También se puede notar ademés de predicciones tienen nula variacion en-
tre los dias de la semana, haciendo que sean inferiores a las esperadas en un dia sdbado,domingo
o sobrestimadas para los dias lunes, martes y miércoles que tienden a ser casi la mitad de las ge-
neradas por el modelado. Para mejorar este modelo, se va a analizar la serie de tiempo con cova-
riables para ver si existe una mejora considerable en el modelo.

Calibracion Marginal modelos sin covariables

02
1

0.0

Diff. of pred. and emp. c.d f
0.2

-04

-0.6
L

T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500

Threshold value

Figura 5.2

Diagrama de calibracion marginal para los modelos sin covariables con distribucion de Poisson

y binomial negativa.
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Prediccion serie de tiempo sin covariables
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Figura 5.3

Serie de tiempo con su prediccion para el modelo con distribucion binomial negativa.

5.2. Covariables

Las covariables que se tendrdn en cuenta para el modelo en la serie de tiempo Total aves
sacrificadas serdn los dias de la semana y el mes. Primero se debe ver la dependencia de la serie
de tiempo respecto al ‘dia de la semana’ y ‘mes’.

Se realiza una tabla de contingencia con 10 filas dadas por subintervalos de 280 unidades, en la
variable ‘dia’ 7 columnas y 12 columnas para ‘mes’. Se analiza primero el dia de la semana y la
influencia que pueda tener en la cantidad de aves, para esto se realiza una tabla de contingencia
entre las cantidades de aves y los dias de la semana. Seguido a esto para visualizar de mejor ma-
nera los datos se realiza una grafica con los datos de la tabla de contingencia en un diagrama de
barras apiladas.

Note que en la figura 5.5 los dias lunes, martes y miércoles son dias con poca venta de aves; mds
de la mitad de los datos se encuentran acumulados en ventas de 0 a 280 gallinas seguido de 280
a 560 aves y se puede notar que los valores menos probables los lunes y martes son los pedidos
mayores a 1120 aves. Por otro lado los dias jueves y viernes tiene que almenos la mitad de los pe-
didos son entre 280 y 560 aves. De igual manera la posibilidad de un pedido mayor a 1120 aves
es del 2.6 % . Por otro lado, los dias como el sdbado y domingo son los que presentan la menor
frecuencia de cantidades a sacrificar menores a 280 aves.

Ahora, se observa la relacion entre covariable ‘mes’ y las ventas de las aves sacrificadas, se reali-

za una tabla de contingencia en las filas teniendo un conteo del total de aves dividido en 10 inter-
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Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic Sum

(0,280] 16 20 37 41 37 33 30 33 34 260 26 13 352
(280,560] 30 30 30 24 33 32 35 35 25 2726 19 346
(560,840] 21 12 12 13 11 12 8 13 16 13 18 20 169

(840,1.120] 14 8 9 8 6 8 12 6 8 6 8 15 108
(1.120,1.400] 10 8 3 3 4 3 6 3 4 7 4 10 65
(1.400,1.680] 4} 1 2 1 2 2 1 2 3 3 5 6 28
(1.680,1.960] 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 2 6 12
(1.960,2.240] 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 4
(2.240, 2520] 4} 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1] 1 1
(2520,2800] 4} 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1] 2 2
Sum 93 85 93 0 93 90 93 93 90 84 a0 93 1087
Figura 5.4
Tabla de contingencia total de aves y mes
Lun Mar Mie Jue Vie Sab Dom Sum
(0,280] 98 107 106 8 16 1 3 339
(280,560] 44 37 40 78 118 15 22 354
(560,840] 8 6 2 59 15 18 62 170
(840,1.120] 4 2 3 6 4 34 57 110
(1.120,1.400] 1 1 2 1 0 49 11 65
(1.400,1.680] 0 1 2 1 0 24 1 29
(1.680,1.960] 0 0 0 0 1 12 0 13
(1.960,2.240] 0 0 0 1 0 3 0 4
(2.240, 2520] 0 1 0 0 0 4} 0 1
(2520,2800] 0 0 0 1 1 4} 0 2
sum 155 155 155 155 155 156 156 1087
Figura 5.5
Tabla de contingencia total de aves y dia de la semana
Diagrama de barras apiladas dias Diagrama de barras apiladas meses
150 -
Intervalos 75
7 o, 280)
[ 11120, 1400)
100-
[1400, 1680)
B 160, 1960)
60~
E B 1960, 2240) §
© B 22140, 2520) ©
B 2520, 2800
50- [ 280, 560)
[T 1560, 840) 25-
[ 1840, 11209
0- 0-
Lun Mar Mie e vie sib Dom Aor AQU AB MY N J Jn Mar MﬁY NoD
Dia Mes
Figura 5.6

Diagrama de barras apiladas para los dias de la semana y meses.

valos de 280 y en las columnas los 12 meses del afio. Note que para los meses enero y diciembre
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son poco frecuentes los pedidos de maximo 280 aves,los datos de enero a octubre recopilados du-
rante estos tres anos muestran que solo hay 2 o 3 ocasiones donde los pedidos son superiores a
1400 aves, el mes de enero y diciembre con la menor cantidad de sacrificios menores a 280 aves
y diciembre como el mes que presenta los valores maximos en la serie de tiempo siendo el tinico
con ventas superiores a 2240 aves.

Para verificar que existe independencia o relacion de la categorizacion del total de aves por in-
tervalos con la covariable dias de la semana y mes se usa el estadistico de Chi-cuadrado 2. La
figura 5.7 muestra los resultados de esta prueba. Se tiene que para los intervalos vs dias se tiene
que el valor — p < 2,2e — 16 y los intervalos vs meses se tiene que valor — p = 0,0002031. Se
puede rechazar con una confianza del 95 % que no existe una asociacion estadisticamente sig-
nificativa entre la cantidad de aves y el dia de la semana e igualmente se rechaza que no existe
alguna asociacion entre la cantidad de aves y los meses del afio.

Pearson's Chi-squared test

data: intervsdias
X-squared = 1227.9, df = 54, p-value < 2.2e-16

Pearson's Chi-squared test

data: intervsMA
X-squared = 156.55, df = 99, p-value = 0.0002031

Figura 5.7

Test x* de Pearson entre intervalos y las covariables dia, mes.

5.3. Implementacion con covariables

Terminado el anélisis de las covariables se procede a emplear el nuevo modelo con el uso
de covariables. Anteriormente mediante la prueba de chi cuadrado se evidencio la dependencia
que existe entre los dias de la semana y la cantidad de aves sacrificadas, més aun la influencia que
tienen los meses del afio dentro de estas cantidades. Los modelos con covariables que se emplean
son los siguientes:

p q
M=PB + Z BiYi—i + Z o (8(Ai— i)
k=1 =1

1 2
+ M) N )
Donde X! es la covariable ‘Dia’ y X(?) es la covariable ‘Mes’. Para las variables cualitativas se
emplea una matriz dummy que esta dada por vectores de variables (dummy). Esta es la denomi-

nacion genérica para una variable que toma valores de 0 o de 1 y que se utiliza para re-expresar
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variables cualitativas. En R se encuentra esta funcion en el paquete *fastDummies’. El co-
mando arroja una matriz definida por la variable indicadora ‘Dia de la semana’ y ‘Mes’ con tama-
nos de 1087 x 7y 1087 x 12 respectivamente. Las matrices dummy para el ‘dia de la semana’ y el
‘mes’ son respectivamente:

Teniendo expresados estas variables cualitativas se crea el vector de las covariables que estd dado
para los modelos de la siguiente manera:
regressors <- cbind(matrizm[,-(1:7)]) donde ‘matrizm’ contiene los datos de la matriz dummy
para el dia y mes segtin la fecha. Los valores que quedan por definir son los efectos de las cova-
riables y para esto cambiando valores entre las medias pasadas y observaciones manualmente, los
mejores ajustes se obtienen con los siguientes valores:
>GeneralizadoP <- tsglm(serie, xreg= regressors, link=identity", + distr = "poisson", model =
list(past,bs = 3, +pastean = 14, +external = TRUE))

>GeneralizadoNBin<- tsglm(serie, xreg= regressors, link=identity", + distr = "nbinom",
model = list(past,bs = 3, +pastyean = 14, +external = TRUE))
Donde GeneralizadoNBin, GeneralizadoP es el modelo con distribuciones binomial negativa y
Poisson respectivamente, ambos usando las covariables dia y mes. Se puede observar en la pre-
diccion del modelo con covariables de la figura 5.8 que la banda de confianza atin sigue presen-
tandose muy grande y no aporta mucho al momento de tener una estimacion de las aves a sacri-
ficar porque las predicciones siguen arrojando datos cercanos a 550 aves para cualquier dia de la
semana. Se puede observar que el modelado con distribucién binomial negativa tiene un mejor

ajuste a los datos sin embargo atn es necesario tener una prediccion mds acertada para los dias de

la semana.
Modelado diario
Modelo Covariables | OP | MP AIC
Poisson Diaymes | 3 | 14 | 290805.5
Binomial negativo | Diay mes 3 14 14344
Poisson No 3 14 | 290976.5
Binomial negativo No 3 | 14 | 15711.75

Discriminando con el valor del criterio de Akaike se puede decir: El modelo con distribucién bi-
nomial negativa con uso de covariables es el mejor en comparacion al modelado sin covariables,
el modelo muestra que con distribucién de Poisson este no mejora si se emplean estas covaria-
bles.

Para dar una mejor aproximacidn a la cantidad de aves necesaria para cada dia de la semana, re-
ducir las bandas de confianza tan grandes se filtran los datos de la serie de tiempo por dia y se
cambia a una medicidn semanal para cada dia de la semana, que cuenta con 155 datos para los

dias del lunes a viernes y los fines de semana 156.
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Prediccion serie de tiempo con covariables diay mes

2000+

Cantidad de aves sacrificadas

1000 -

2020 2021 2022 2023
Fecha

Figura 5.8

Serie de tiempo y prediccion para el modelo binomial negativo con las covariables dia y mes.

5.4. Modelo aplicado en la covariable dia

Teniendo los datos filtrados por dias se evalda la relacion que existe entre las cantidades
de aves sacrificadas por dia de la semana con la variable ‘mes’ que se extrae de la variable ‘Fe-
cha’. Para medir la correlacion de estas variables cualitativas se hace mediante el coeficiente V de
Cramer cuya definicion se da a continuacion.

Definicion: (Gravetter y cols., 2020) La V de Cramer es la mas popular de las medidas de aso-
ciacién nominal basadas en chi-cuadrado porque proporciona una buena norma de 0 a 1 indepen-
dientemente del tamafio de la tabla, cuando los marginales de las filas son iguales a los margina-
les de las columnas. V es igual a la raiz cuadrada de chi-cuadrado dividida por el tamaio de la

muestra, n, multiplicado por m, que es el menor de (filas - 1) o (columnas - 1):



33

Interpretacion del tamafio del efecto
Covariable 1 Covariable 2 Veramer Interpretacion

Cantidad aves por intervalos lunes Meses 0.3243492 Fuerte

Cantidad aves por intervalos martes Meses 0.3178504 Fuerte
Cantidad aves por intervalos miércoles Meses 0.2800577 | Moderadamente fuerte

Cantidad aves por intervalos jueves Meses 0.3165296 Fuerte

Cantidad aves por intervalos viernes Meses 0.3288715 Fuerte

Cantidad aves por intervalos sdbado Meses 0.3262007 Fuerte
Cantidad aves por intervalos domingo Meses 0.2964604 | Moderadamente fuerte

Para el dia lunes se tiene que el test V de Cramer da un resultado de 0.3243492 es decir se tiene
una correlacion fuerte para estos datos se observa gran concentracion de datos entre 180 y 360
aves, estos intervalos se ven en menor medida para meses como enero, noviembre y diciembre
que presentan muy pocos datos hasta 180 aves, el promedio de estos datos esta en 305 aves.
Para el dia martes se tiene que el test V de Cramer 0.3178504, una correlacion fuerte entre los
meses y la cantidad de aves para este dia. Se puede observar que para el mes de enero y diciem-
bre las ventas de aves van desde 241 aves en adelante, en los meses de febrero a noviembre hay
una tendencia a tener solo pedidos de hasta 482 aves, el mes de abril muestra una disminucién en
las ventas en comparacion a los demds meses dado que es el que frecuenta los pedidos de méxi-
mo 241 gallinas.
Los resultados del dia miércoles arrojan una correlaciéon moderadamente fuerte entre meses y las
cantidades por intervalos de aves. Se observa para todos los meses que los pedidos frecuentan la
cantidad de aves de 200 a 400 aves, los meses de febrero y diciembre solo cuentan con pedidos
superiores a 200 aves, el mes de diciembre presenta los dias donde se sacrificaron més aves, el
promedio de estos datos se encuentra en alrededor de 300 aves sacrificadas.
Para el dia jueves se tiene que el test de chi-cuadrado tiene un valor p de 0.01011, lo que signifi-
ca que hay menos de un 0.5 % de probabilidad de obtener un resultado tan extremo si no hubiera
relacion entre las variables. Por lo tanto, se rechaza la hipdtesis nula de independencia y para el
coeficiente de correlacion V de Cramer se obtiene un valor de 0.31653, lo que indica una asocia-
cién moderada entre el mes y las aves sacrificadas el dia jueves.

Para el dia viernes se tiene que el test de chi-cuadrado para independencia entre la canti-
dad de aves sacrificadas los viernes y el mes, se tiene que el valor de p es 0.003919, lo que signi-
fica que hay menos de un 0.5 % de probabilidad de obtener un resultado tan extremo si no hubiera

relacién entre las variables. Por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula de independencia y el coefi-
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Diagrama de barras apiladas dia lunes Diagrama de barras apiladas dia martes
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Figura 5.9
Diagramas de barras apiladas de la cantidad de aves por intervalos de los dias lunes y martes

contra la variable mes.

Diagrama de barras apiladas dia miércoles Diagrama de barras apiladas dia jueves
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Figura 5.10

Diagramas de barras apiladas de la cantidad de aves por intervalos de los dias miércoles y

Jjueves contra la variable mes.

ciente de correlacion V de Cramer es 0.32887, lo que indica una asociacién moderada entre las
dos variables.

Para el dia sdbado se tiene que el coeficiente V de Cramer arroja un valor que se interpreta co-
mo fuerte, para este mes se observa que hay variedad de pedidos y no se puede decir como en los
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Diagrama de barras apiladas dia viernes Diagrama de barras apiladas dia sabado
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Diagrama de barras apiladas dia domingo
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Figura 5.11

Histogramas cantidad de aves por intervalos vs variable mes

dias previamente analizados que existe una cantidad que se presente de manera frecuente cada
mes, solo se puede decir que para este dia de la semana los pedidos son los mds altos en compa-
racion al resto de dias de la semana independiente del mes.

Para el dia domingo el resultado muestra que existe una correlacion moderadamente fuerte entre
los meses y la cantidad de aves por intervalos. Se observa que en este dia de la semana es muy
poco probable tener pedidos inferiores a 185, hay una mayor tendencia a que se sacrifiquen en
estos dias cantidades superiores a 740 aves.

Teniendo en cuenta los resultados mostrados anteriormente para todos los modelos se emplean
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estas covariables en los modelos que se definen acontinuacion.

5.5. Implementacion del modelado semanal

Anteriormente, se observo la dependencia que existe entre las cantidad de aves a sacrificar
segin el dia de la semana y la covariable mes. Para los datos tomados semanalmente se tiene un
efecto moderado con esta covariable. El modelo para estos dias de la semana variando los p y ¢

en la ecuacion son:

P q
=B + Y BYi+Y au(g(hj)
k=1 =1

1
+ N (Xz(—)jf)
Donde X! es la covariable ‘Mes’
El tratamiento de la matriz dummy para los meses es igual que la definida en ??. Para todos los
dias de la semana se presentaran los resultados de forma tabular, calibracién marginal y predic-

cién que esta genera.

Prediccion lunes
Modelo Covariable | MP | OP AIC
Poisson Mes 1 6 | 11756.14
Binomial negativa Mes 1 6 | 2000.796
Poisson No 1 6 | 160950.1
Binomial negativa No 1 6 | 1988.844

Los resultados del modelado para el dia lunes muestra como la distribucién de Poisson con un
uso de covariables mejora su ajuste en comparacion al que no la emplea. Sin embargo para los
modelos con distribucion binomial negativa se observa muy poca variacion en el ajuste, mostran-
do como mejor modelo el que no emplea covariables por una diferencia de 12. En la figura 5.12
se puede notar como el comportamiento de los modelos con distribucién binomial negativa es
muy similar para ambos, el modelo con distribucién Poisson con covariables siendo mejor excep-
tuando los valores cercanos a 200.
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Figura 5.12

Diagramas de calibracion marginal de los modelos del dia lunes.
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Modelos martes
Modelo Covariable | MP | OP AlIC
Poisson Mes 2 4 | 13429.26
Binomial negativa Mes 2 8 | 2043.177
Poisson No 4 4 | 22351.02
Binomial negativa No 4 8 | 2063.01

T
1200

Para el modelado del dia martes se tienen mejores ajustes cuando se emplean las covariables,

siendo mds notorio con la distribucion de Poisson dado que al usar la covariable mes el AIC se

reduce en gran medida, para el modelo binomial negativo no tiene tanta mejora al respecto entre

el uso o no de las covariables. En la figura 5.13 se puede notar como el modelo con distribucién

binomial negativo con covariables es mejor al estar mds cercano a la recta discontinua, seguido

por el modelo de Poisson con covariables.
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Diagramas de calibracion marginal para los modelos del dia martes con distribucion de Poisson

y binomial negativa.

Modelos miércoles
Modelo Covariable | MP | OP AIC
Poisson Mes 2 5 | 17708.15
Binomial negativa Mes 2 5 | 2028.631
Poisson No 1 6 | 13802.61
Binomial negativa No 1 6 | 1983.716

Para el modelado del dia miércoles se tiene que el mejor modelo es el que emplea la distribucion

binomial negativa, 1 media pasada y 6 observaciones pasadas. Teniendo un AIC apenas 40 uni-
dades menor que el que emplea el uso de covariables, como en los casos anteriores se nota una

leve mejora o un leve deterioro en el ajuste para los que emplean binomial negativo y en el ca-

so del modelado de Poisson se observa en que en este caso no mejora al emplear las covariables.

Los resultados para la calibracion marginal muestran como un mejor modelo el que emplea el

modelado de Poisson sin el uso de covariables y de igual manera el modelado sin covariables con

distribucién binomial negativa, mostrando de esta manera que el uso de covariables no vuelve

significativamente mejor el modelo para este dia de la semana.
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Diagrama marcal para los modelos del dia miércoles
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Diagramas de calibracion marginal de los modelos del dia miércoles.

Modelos jueves
Modelo Covariable | MP | OP AlIC
Poisson Mes 1 5 17131.9
Binomial negativa Mes 1 S | 2171.369
Poisson No 2 6 | 16167.41
Binomial negativa No 2 6 | 2135.14

El dia jueves presenta como mejores modelos los que aplican distribucién binomial negativa con
poca diferencia y con un deterioro en el ajuste al emplear el uso de la covariable mes para el mo-
delado con distribucién de Poisson, en caso de emplearse el modelado de Poisson para las pre-
dicciones seria mejor emplear el modelo sin covariables. Por otro lado, en la figura 5.15 el peor
modelo es el que usa la distribucion de Poisson con covariables, mientras que los modelos bino-
mial negativo tienen el mejor ajuste y no hay una notoria diferencia en cual es mejor dado que en

ocasiones es mejor el que emplea covariables y en otras ocasiones no tanto.
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Diagrama marcal para los modelos del dia jueves
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Diagramas de calibracion marginal de los modelos del dia jueves.

Modelos viernes
Modelo Covariable | MP | OP AlIC
Poisson Mes 3 12 | 11074.71
Binomial negativa Mes 3 12 | 2115.235
Poisson No 3 | 12 | 15451.48
Binomial negativa No 3 12 | 2119.458

Los resultados del dia viernes muestran que el uso de covariables en el modelo de Poisson mejora
significativamente el ajuste del modelo y el modelado con distribucién binomial negativa tiene
una nula mejora empleando las covariables, siendo por muy poco mejor ajuste el modelado bi-
nomial negativo sin covariables. Ademas en la figura 5.16 se evidencia como la curva asociada

al modelo de Poisson con covariables tiene un empeoramiento que el modelo sin el uso de cova-
riables no presenta, el modelado con distribucién binomial negativa es mejor alternativa a estos

modelos y no se observa que el uso o0 no uso de covariables mejore notoriamente el ajuste.
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Diagrama marcal para los modelos del dia viernes
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Figura 5.16

Diagramas de calibracion marginal de los modelos del dia viernes.

Modelos sabado
Modelo Covariable | MP | OP AIC
Poisson Mes 3 | 12 | 15842.87
Binomial negativa Mes 3 12 | 2288.487
Poisson No 4 8 | 17925.14
Binomial negativa No 4 8 | 2288.014

En el dia sdbado se observa como el modelo con covariables tiene un mejor ajuste a los datos
frente modelo que no las emplea, por otro lado se tiene que el ajuste de los modelos con distribu-
cién binomial negativa tienen una nula mejora. En la figura 5.17 muestra que es mejor emplear
el modelo sin covariables porque el que emplea los meses tiene una notorio empeoramiento y en
los modelos binomial negativo se observa como es mejor emplear las covariables para un mejor
ajuste.
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Diagrama marcal para los modelos del dia sabado
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Figura 5.17

Diagramas de calibracion marginal de los modelos del dia sdbado.

Modelos domingo
Modelo Covariable | MP | OP AIC
Poisson Mes 1 8 | 7968.084
Binomial negativa Mes 1 8 | 2169.605
Poisson No 2 8 12968.6
Binomial negativa No 2 8 | 2247.819

En la tabla asociada a los resultados del dia domingo muestra como hay una significativa
mejora en el ajuste de los datos segtin el AIC que obtiene el modelado con distribucién de Pois-
son tener en cuenta la covariable mes, de igual manera por muy pocas unidades el modelo con
covariables y distribucion de Poisson es mejor. En la figura 5.18 se evidencia como el modelado
con distribucidén Poisson y uso de covariables es notoriamente mejor que el que no las emplea,
mientras que en el caso del modelado binomial negativa hay poca diferencia entre un modelo u

otro porque no se observa que sea mejor alguno en todo momento del modelo.

5.6. Predicciones para los modelos semanales

Ahora, se hace una comparacion entre las predicciones que se obtienen con los diferentes

modelos segtin el dia de la semana con la distribucién binomial negativa. Donde se resalta la me-
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Diagrama marcal para los modelos del dia domingo
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Diagramas de calibracion marginal de los modelos del dia domingo.

jora de los intervalos de prediccidon que ya no tienen tanta variabilidad como sucede en el primer
modelado donde se toma ¢t = 1 dia, dado que el rendimiento de dias con poca venta como los lu-
nes, martes y miércoles aumenta la variacion al tener valores més altos como lo son dias sdbado y
domingo. Se solucionan problemas como las predicciones mas realistas del negocio, donde estas
se acercan mucho més a lo esperado cada dia de la semana a excepcion de algunos dias como se
ve a continuacion.

En las predicciones que se observan en la figura 5.19 se obtiene para el modelo del dia lunes con
distribucién binomial negativa mejora mucho respecto al modelo inicial de dias de la semana
dado que gran parte del comportamiento de este dia se ve en predicciones de alrededor de 220
aves con minimos y maximos de 340 que son los intervalos donde hay mds frecuencia segin lo
mostrado en el diagrama de barras apiladas de la figura 5.9.

La prediccion del modelo para el dia martes de la figura 5.20 no tuvo el resultado esperado a pe-
sar de que se implementaron varios valores para las medias condicionales y observaciones pasa-
das con sacrificios de 70 a 230 aves, teniendo en cuenta que los meses que esta prediciendo son
noviembre, diciembre y enero que son meses donde se evidencia una mayor presencia de pedidos
superiores a 241 aves.

La prediccion del modelo dada en la figura 5.21 para el dia miércoles dado en la figura 5.10
muestra una gran variabilidad dentro de su banda de confianza, sin embargo da un nimero pro-

medio de aves a sacrificar que se ve similar al comportamiento que tiene durante los registros de
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Prediccion serie de tiempo con covariables Lunes
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Figura 5.19
Serie de tiempo dia lunes con predicciones modelo BN.
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Figura 5.20

Serie de tiempo dia martes con predicciones modelo BN.

la serie de tiempo, puesto que en la figura 5.10 se observa que esta dentro de los valores que tie-
nen mayor frecuencia.
El dia jueves muestra la figura 5.22 unas predicciones donde la cantidad de aves ird en aumento
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Prediccion serie de tiempo con covariables Miercoles
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Figura 5.21

Serie de tiempo dia miércoles con predicciones modelo BN.

en comparacion a los mostrados en la serie de tiempo, dado que durante los tiempos donde la
venta decreci6 fue por la suspension de la ruta del Municipio 3 dado que las ganancias que dejaba
esta ruta eran muy pocas para el proceso que se debia realizar.

La prediccion que realiza el modelo del dia viernes que muestra la figura 5.23 se acerca mds a los
valores que se muestran en el histograma de la figura 5.11 con predicciones de alrededor de 350
aves y limites superiores 560 aves e inferiores de 200 aves.

El dia sdabado presenta una prediccion con limites inferiores de 720 y limites superiores de alre-
dedor 1360 aves con predicciones de casi 1000 aves, un comportamiento similar al que se tiene
en el diagrama de barras apiladas 5.11, sin embargo no se logra en los modelos tener con certeza
algunos dias que parecen tener los valores mds altos en cada dia de la semana.

Por udltimo las predicciones del dia domingo 5.25 tienen una gran variabilidad dentro de la banda
de confianza pero tambien tienen unos valores adecuados para lo mostrado en el diagrama de
barras apiladas 5.11, en estas semanas muestra como si existieran algunas disminuciones en las

ventas.
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Prediccion serie de tiempo con covariables Jueves
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Figura 5.22

Serie de tiempo dia jueves con predicciones modelo BN.
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Figura 5.23

Serie de tiempo dia viernes con predicciones modelo BN.
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Figura 5.24

Serie de tiempo dia sdbado con predicciones modelo BN.
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Figura 5.25

Serie de tiempo dia domingo con predicciones modelo BN.
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6. Conclusiones

* En la serie de tiempo y las predicciones, existe una gran variabilidad de los datos dia a
dia, la solucién de modelar de manera semanal resulta mejor al momento de tener una es-

timacion algo més realista y con menos variabilidad al primer modelado que se presenta.

» Se observo que existe una tendencia a disminuir la cantidad de aves. El modelo no
cuenta con la covariable del costo del ave sacrificado que dltimamente ha venido en au-
mento dada la inflacién el precio de mantenimiento de estas aves para una granja avicola,
teniendo en cuenta que los bultos de purina, el huevo, asi como el transporte de los mis-
mos ha ido en aumento. Esto perjudica el precio final del ave y hace que la gente opte por

comprar otro producto o directamente pasar de comprar la gallina.

» Este modelado plantea una posible solucion frente al problema que presenta el negocio
relacionado a las ocasiones donde la estimacion por experiencia del administrador puede
terminar con aves congeladas. Al tener en cuenta el modelo semanal se puede minimizar

pérdidas en las ventas.

* El modelo con distribucién binomial negativa es una mejor opcién al momento de mo-
delar estos datos debido a los supuestos que tiene la misma y cambiando muy poco real-
mente cuando se emplean las covariables, este modelo se resalta frente al modelado de

Poisson almenos en esta aplicacién en particular.

* El modelado con distribucién de Poisson presenta un peor ajuste sin embargo este pue-

de mejorar notablemente si se emplean las covariables en algunos casos.

* El uso de otras covariables como pueden ser el peso del ave y su precio pueden mejorar
el modelo, asi como fechas exactas en las que se observa un aumento inesperado en las
ventas sin importar que dia de la semana sea dado que son conocidos solo el 24 y 31 de
diciembre sin embargo parece existir mds dias donde tienden a presentarse cantidades de

aves mayores que por limitantes en los datos no se pudieron contemplar.
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