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15. RESUMEN:

La planeacion de la demanda constituye un eje fundamental en la gestion de la cadena de
suministro agroindustrial, un sector complejo por la influencia de variables estocastica como el
clima, los costos de insumos y la volatilidad macroecondmica. La problematica centra de esta
investigacidon radica en las limitaciones estructurales de los modelos predictivos univariados
tradicionales, los cuales presentan una precision reducida al omiti factores externos.

La consecuencia, el objetivo principal de este estudio es evaluar y comparar el desempefio
predictivo de enfoques estadisticos cldsicos (OLS y SARIMAX) frente a algoritmos multivariados de
Machine Learning (Random Forest, LightGBM vy Prophet). La metodologia integré datos
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transaccionales histdricos (2022-2025) de dos familias de productos (Palas y Carretas) con
variables exdgenas como indices climaticos zonales, abastecimiento agricola (SIPSA) y tasas de
cambio (TRM). El desempefio se evalué mediante métricas estandarizadas (MAE,RMSE y MAPE) a
través de una validacion temporal walk-forward.

Los resultados empiricos demostraron que la granularidad mensual domina significativamente en
la estabilizacién de la sefial predictiva frente a agregaciones diarias o semanales. Asimismo, se
evidencia que predecir el volumen (Cantidad) y el Margen Bruto constituyen problemas
predictivos disimiles; mientras que Random Forest logrd el mejor desempefio en tres de las cuatro
series analizadas (reduciendo el MAPE hasta un 14.8% en volumen), SARIMAX demostré ser mas
robusto para modelar el Margen bruto en series especificas. Se concluir que la adopcién de
modelos multivariados de ensamble, combinados con un preprocesamiento adecuado de la
temporalidad y variables exdgenas casuales, optimiza sustancialmente la planeaciéon comercial y
operativa en la agroindustria.
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INTRODUCCION

Durante la ultima década, las naciones con mayor desarrollo tecnolégico han consolidado una
transformacion estructural en la operacién de sus sistemas productivos [1]. En el sector
agroindustrial, esta evolucion ha sido impulsada de manera directa por la proliferacién del
Internet de las Cosas (loT) [2], y la implementacion masiva de sistemas inteligentes, tales como
sensores de monitoreo en campo, maquinaria interconectada y ecosistemas avanzados de
almacenamiento en la nube. Esta robusta infraestructura tecnoldgica ha habilitado la generacion
continua de variables operacionales y ambientales, facilitando la generacidon de prondsticos en
tiempo real respaldados por andlisis multivariados; esto permite una anticipacién de la demanda
significativamente mas dindmica, oportuna y precisa en épocas anteriores.

Bajo este escenario de alta digitalizacidn, la precision en los prondsticos de ventas ha dejado de
ser un mero indicador administrativo para regirse como una ventaja competitiva determinante
para las organizaciones. Disponer de una exactitud rigorosa en las proyecciones comerciales
faculta a las empresas para optimizar el flujo de caja, perfeccionar la planeacién de corto y
mediano plazo, y mitigar los riesgos financieros asociados tanto al desabastecimiento de materias
primas como el sobre stock de producto terminando. [1]. Asimismo, una prediccidn
metodolégicamente sdlida atenua los efectos adversos del denominado "efecto latigo" (bullwhip
effect) a lo largo de los eslabones de la cadena de suministro, posicionando al pronéstico como
una herramienta estratégica indispensable para la toma de decisiones informadas y la
sostenibilidad empresarial [3].

No obstante, al trasladar este andlisis a contextos de economias emergentes como la colombiana,
se observa que una proporcién significativa de empresas del sector agroindustrial enfrenta
desafios criticos derivados margenes de error en sus proyecciones de ventas. La estimacion exacta
de los volumenes de comercializacién futuros resulta una tarea compleja y de alto costo logistico,
explicada principalmente por la volatilidad intrinseca del mercado y la marcada influencia de
factores exdgenos de naturaleza estocdstica. Elementos como las condiciones climaticas
cambiantes, las estrategias de la competencia, la fluctuacidn de los precios internacionales de los
commodities y los eventos socioecondmicos locales, configuran un entorno cuya variabilidad
resulta sumamente dificil de cuantificar e incorporar a través de los métodos estadisticos
tradicionales univariados.

Esta baja asertividad en la previsién de la demanda expone a las organizaciones agroindustriales
a vulnerabilidades operativas y financieras considerables, una problematica que se agrava
sustancialmente al tratar con lineas de productos vinculadas a ciclos bildgicos y bienes
perecederos. En estos escenarios, la inexactitud estructural de los modelos predictivos
convencionales suele derivar en el rapido deterioro de los inventarios o rupturas criticas en la
cadena de abastecimiento, comprometiendo de manera directa la propuesta de valor y el nivel de
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servicio al cliente. Adicionalmente, las exigencias de insercién competitiva en los mercados
globales demanda estandares de eficiencia que obligan a las gerencias modernas a dominar
herramientas avanzadas de gestidn de la incertidumbre para reaccionar oportunamente ante las
dinamicas macroecondmicas mundiales.

Ante este panorama de alta complejidad, se hace imperativo explorar y adoptar nuevas
metodologias cientificas fundamentadas en inteligencia artificial y aprendizaje automatico
multivariado (Machine Learning). La integracidn sistematica de multiples variables del entorno
operativo, econdmico y climatico dentro de los modelos matematicos avanzados permite
desarrollar sistemas de prondstico mas precisos, adaptativos y funcionales, sentando asi las
primeras bases analiticas necesarias para una planeacidon comercial y logistica verdaderamente
estratégica en el agro de Colombia.

1. CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO

1.1. Planteamiento y Definicién del problema

En el entorno empresarial contemporaneo, la planificacion de la demanda se ha consolidado
como un desafio estratégico critico, particularmente para aquellas organizaciones expuestas
a una alta volatilidad en sus mercados de comercializacidn y abastecimiento. Histéricamente,
la practica convencional en la agroindustria se ha apoyado en métodos estadisticos de
prondstico basados en series de tiempos univariadas, talentos como el promedio Mdvil, Holt-
Winters o los modelos autoagresivos de media movil (ARIMA) [4]. Si bien estos enfoques
logran capturar dependencias temporales basicas, presentan limitaciones estructurales al
omitir la incorporacién de variables exdgenas que resultan determinantes en el
comportamiento de las ventas. Esta carencia metodoldgica deriva en margenes de error
sustanciales en la estimacion de la demanda, lo cual precipita ineficiencias operativas que se
traducen en sobrecostos logisticos, rupturas de stock (stockouts) o, en su defecto, una
acumulacién excesiva capital de trabajo inmovilizado.

Pese a la proliferacion de herramientas de Inteligencia Artificial en el mercado actual, se
observa una adopcion limitada de algoritmos de aprendizaje automatico (Machine Learning)
de naturaleza multivariada en el tejido empresarial agroindustrial colombiano. Esta brecha
tecnoldgica impide a las organizaciones integral variables complejas del entorno (como el
clima o la macroeconomia), restringiendo la capacidad predictiva y la resiliencia de sus
operaciones frente a perturbaciones del mercado.

8
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Ante este panorama, surge la necesidad de investigar empiricamente el grado en que la
implementacion de modelos de Machine Learning multivariado puede superar las deficiencias
de los enfoques tradicionales, proveyendo a las empresas de una base analitica robusta para
una toma de decisiones eficiente y competitiva.

1.1.1. Formulacidén del problema

A partir de los planteamientos anteriores, la presente investigacion se orienta a responder el
siguiente interrogante central:

¢En qué medida la implementacion de modelos predictivos multivariados basados en Machine
Learning incrementa la precision de los prondsticos de ventas en el sector agroindustrial, en
contraste con los métodos estadisticos univariados tradicionales

1.1.2. Sistematizacion

Para dar respuesta metodoldgica a la pregunta de investigacion, se desagregan los siguientes
interrogantes especificos

e (Cuales son las variables exdgenas (Climaticas, macroecondmicas y de abastecimiento)
gue influyen significativamente y presentan relaciones de causalidad temporal sobre la
demanda de productos agroindustriales?

e (Qué métricas estadisticas y esquemas de validacion temporal resultan idéneos para
contrastar objetivamente el desempefio predictivo de los modelos clasicos frente a los
algoritmos de Machine Learning?

e (Cuadl es la magnitud de la mejora en la precisidon del prondstico lograda al incorporar
modelos de ensamble multivariados, diferenciando el impacto sobre el volumen de
unidades (Cantidad) frente al margen bruto?

e ¢De qué manera la adopcién de modelos multivariados optimiza los procesos de
planeacion comercial y la gestidn tactica de la cadena de suministro frente a escenarios
de incertidumbre?
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Comparar el desempefio de modelos multivariados de Machine Learning frente a métodos
estadisticos tradicionales en el prondstico de ventas, con el propdsito de evaluar su capacidad
de reducir la incertidumbre y optimizar la planeacién de la demanda en empresas del sector
agroindustriales.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Caracterizar el comportamiento histérico de las ventas (analizando independientemente el
volumen y margen bruto), identificando patrones de tendencia, ciclos, estacionalidad y
variabilidad temporal.

2. Desarrollar y evaluar modelos estadisticos de referencia (como Minimos Cuadrados
Ordinarios y SARIMAX) superando las limitaciones de reactividad univariada presentes en
modelos de suavizacidn como Holt-Winters o el Promedio Movil) para establecer una linea base
de desempefio predictivo, validada mediante métricas de error estandarizadas (MAE, RMSE y
MAPE).

3. Identificar, preprocesar e integrar variables exdgenas relevantes, tales como indices
climaticos zonales, abastecimiento agricola (SIPSA) y tasas de cambio representativas
determinando su rezago optimo y casualidad estadistica sobre la serie objetivo

4. Implementar y optimizar modelos multivariados de Machine Learning (incluyendo
arquitecturas como Random Forest, LightGBM y Prophet) que incorporen las variables
explicativas seleccionadas.

5. Contrastar el desempefio algoritmico global mediante esquemas rigurosos de validacion
temporal secuencial (walk-forward), determinando la granularidad y la configuracidn
metodoldgica optima que fundamente la toma de decisiones logisticas.
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1.3. Marco de Referencia

El desarrollo de un sistema predictivo robusto para la planeacién de la demanda requiere un
abordaje conceptual interdisciplinario. Esta seccidn unifica los fundamentos macroecondémicos,
las teorias de gestion logistica y los paradigmas algoritmicos que sustentan la transicion desde
los modelos estadisticos tradicionales hacia soluciones multivariadas de aprendizaje automatico.

1.3.1. Marco Tedrico

1.3.1.1. Planificaciéon de la Demanda en la Cadena de Suministro bajo Entornos
Estocasticos

En el ambito empresarial agroindustrial, la gestion de la cadena de suministro opera bajo
condiciones de alta entropia, caracteristicas de los entornos VUCA (Volatilidad, Incertidumbre,
Complejidad y Ambigiiedad). La planificaciéon de la demanda trasciende la mera estimacién de
inventarios; se consolida como nucleo analitico del proceso de planificacion de ventas y
operaciones (S&OP), responsable de alinear los flujos de abastecimiento, manufactura y
distribucidn.

La literatura logistica tradicional asume que la demanda es un reflejo enddgeno de las ventas
historicas. No obstante, en mercados expuestos a perturbaciones externas, la demanda real se
comporta como un sistema dinamico estocastico influenciado por vectores macroeconémicos,
dinamicas sectoriales y variables biofisicas. La subestimacién de estas covariables exdgenas
induce perturbaciones operaciones criticas, entre las que se destaca el “Efecto Iatigo” (Bullwhip
effect), donde pequefias distorsiones en el punto de venta amplifican de forma exponencial hacia
los eslabones de produccion y proveeduria, generado costos hundidos por obsolescencia o
pérdida de participacién de mercado por rupturas de inventario (Stockouts) [5].

1.3.1.2. Modelos estadisticos Clasicos de Series de Tiempo e Inexactitud Estructural

Histéricamente, los algoritmos univariados lineales han dominado el prondéstico comercial debido
a su parsimonia y bajo costo computacional. Los modelos autorregresivos integrados de media
movil (ARIMA), formalizados por Box y Jenkins, modelan la variable objetivo a partir de sus propios
rezagos y de los errores pasados de prediccion, asumiendo condiciones de linealidad vy
estacionariedad logradas mediante diferenciacidon. Su extensién estacional, SARIMAYX, incorpora
componentes estacionales de largo plazo e introduce regresores exdgenos mediante
transferencias lineales [5].

Sin embargo, estos enfoques presentan una marcada inexactitud estructural ante series con
heterocedasticidad condicional y picos abruptos. La premisa fundamental de SARIMAX presupone
que la relacidon entre las covariables y la variable objetivo lineal y constante a lo largo del tiempo.
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En la agroindustria, perturbaciones exdgenas como anomalias climaticas extremas o fluctuaciones
bruscas de precios internacionales rompen los supuestos de estabilidad paramétrica,
inhabilitando a los modelos lineales para capturar shocks que no sigan un patrdn sinusoidal o
lineal estricto.

1.3.1.3. Aprendizaje Automatico No Lineal y Métodos de Ensamble

Para superar las limitaciones lineales, el aprendizaje automatico (Machine Learning) introduce
arquitecturas no paramétricas capaces de mapear relaciones no lineales complejas e
interacciones de alto orden entre caracteristicas, sin requerir supuestos a priori sobre la
distribucién de los residuos [1], [2], [3] [6].

e Random Forest (RF): Basado en el principio de agregacién por bacheo (bagging),
construye multiples arboles de decisiones independientes entrenados sobre subconjuntos
aleatorios de los datos y de las variables predictoras. La salida final promedia las
predicciones individuales, lo que reduce drasticamente la varianza del modelo y mitiga el
riesgo de sobreajuste (overfitting) en series temporales cortas o ruidosas. Su capacidad
para evaluar interacciones conjuntas entre rezagos temporales, dummies de calendario y
variables climaticas lo hace altamente efectivos en escenarios de alta volatilidad.

e LightGBM (Light Gradient Boosting Machine): Pertenece a la familia de algoritmos de
potenciacion de gradiente. A diferencia del crecimiento por niveles convencional,
LightGBM emplea un crecimiento por hojas optimizado con histogramas, buscando la
maxima reduccidén de la perdida de gradiente. Esta arquitectura permite una velocidad de
convergencia superior y un manejo eficiente de la regulacién mediante el control de la
tasa de aprendizaje (Learning rate) y muestras minimas por hoja. Es especialmente util
para detectar cambios de tendencia secuenciales y patrones latentes de transmisidn
exdgena.

1.3.1.4. Aprendizaje Automatico No Lineal y Métodos de Ensamble

Un desafio central en la Ciencia de Datos aplicada a series temporales en la seleccion de la
granularidad operativa. Confirme se aumenta la frecuencia de los datos (de diario a semanal, o
de semanal a mensual), se altera la relacion sefial-ruido del sistema [11].

La teoria econométrica de la agregacidon temporal demuestra que la acumulacién de los datos en
bloques de mayor horizonte actual como un filtro de paso bajo que remueve componentes
ruidosos de alta frecuencia (como irregularidades transaccionales del dia a dia o anomalias
operativas puntuales). Al estabilizar la varianza, las sefiales de variables macroecondmicas u
operacionales, cuyos canales de transmisidon operan por acumulacion o de forma inercial,
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emergen con mayor nitidez analitica, incrementando el asertividad de los algoritmos predictivos
en la escala mensual.

1.3.1.5. Importancia del enfoque multivariado en contextos volatiles

La naturaleza estocdastica del sector agroindustrial genera volumenes masivos de datos
heterogéneos y no lineales. La convergencia de ciclos biolégicos, condiciones agroclimaticas y
dindamicas de mercado global configura un entorno de alta entropia que desafia la rigidez de los
modelos estadisticos convencionales [1], [7].

La implementacion de modelos multivariados permite decodificar esta complejidad. A modo
ilustrativo, el despliegue de redes neuronales o modelos de ensamble entrenados con datos
histéricos, patrones pluviométricos e indices de precios internacionales, faculta a las
organizaciones para anticipar con mayor exactitud fendmenos como el incremento en la demanda
de fertilizantes asociado a anomalias climaticas especificas. Esta capacidad anticipatoria es crucial
para ajustar los planes de produccion, optimizar la logistica de distribuciéon y minimizar la
exposicién al riesgo operativo. En esencia, la adopcidn de algoritmos multivariados no solo refina
la métrica de error, sino que incrementa la resiliencia organizacional frente a la volatilidad.

1.3.1.6. Canales de Transmision Econdmica y biofisica en la Demanda Agroindustrial

Los modelos multivariados construidos en esta investigacidn se fundamentan en cuatro
dimensiones casuales exdgenas:

1. Tipo de Cambio (TRM USD/COP y EUR/COP): Transmite fluctuaciones directas sobre
la estructura de los costos de la organizacion. Al determinar el costo de importacién
de materias primas criticas (Como aceros o componentes manufacturados), una
devaluacién del peso colombiano presiona los costos de reposicion y altera de forma
inmediata los margenes comerciales. Su impacto sobre el volumen de ventas suele
operar con un rezago diferido por los ciclos de inventario previo y renegacion de lista
de precios.

2. Precio Internacional del Petréleo (Referencia Brent): actia como un predictor
adelantando de los costos logisticos globales y de manufactura de insumos derivados
(plasticos, empaques, combustibles de distribucién). Su transmisidn hacia el
comportamiento de la rentabilidad es directa y deferida en el tiempo.

3. Abastecimiento Sectorial (SIPSA): El sistema de informacién de Precios y de
Abastecimiento del Sector Agropecuario sirve como una variable proxy de la
dindmica real del campo colombiano. El volumen de comercializacién y los precios de
los productores agricolas reflejan el éxito en las cosechas y la liquidez del productor,

13



&

SN, iU
% Yy Pontificia Universidad
E JAVERIANA

correlacionando directamente con su capacidad de reinvencion en herramientas
agricolas.

4. indices Climaticos Zonales (Precipitacion y Temperatura NASA POWER): Las
variables biofisicas imponen restricciones directas sobre la actividad agricola y
constructiva. La precipitacion acumulada actda como un disparador estacional de la
demanda de herramientas agricolas en zonas especificas, mientras que temperaturas
inusualmente elevadas ralentizan las labores de campos manuales, desincentivando
la rotacién de portafolio.

Para garantizar la reproductividad cientifica del pipeline de datos y evitar el sesgo
por agregacion nacional que diluye la varianza climatica, la extraccién de las variables
biofisicas de precipitacion acumulada y temperatura media se parametrizé
geograficamente mediante coordinadas del sistema NASA POWER. La delimitacidn
espacial de los tres indices zonales analizados se estructurd a partir de los nodos
comerciales y de distribucidn logistica de Herrago S.A.S en el territorio colombiano:

e Zona Andina: Centrada en los departamentos del Eje cafetero y Antioquia,
delimitada en el cuadrante geografico de latitudes 4.5°N a 6.5 N y longitudes -
75.8° 0 a-74.5°0.

e Zona Caribe: Orientada a capturar la dinamica de la costa atlantica,
parametrizada entre las latitudes 10.0°N a 11.5°N y longitudes -75.5°0 a -
74.0° O.

e Zonas Llanos: Enfocada en la region de la Orinoquia colombiana (Meta),
delimitada entre latitudes 3.5°N a 4.5°N y longitudes -73.8°0 a -72.5°0.

Las series diarias capturadas en estas celdas satelitales fueron posteriormente
acumuladas en vectores semanales y mensuales, sirviendo como regresores
validados bajo el esquema VIF.

1.3.1.7. El prondstico como herramienta estratégica en la cadena de suministro

Mas alla de su funcidn técnica, el prondstico de demanda contemporaneo se integra como un
componente neuralgico en la Planificacidon de Ventas y Operaciones (S&OP). En concordancia con
Gutiérrez Duque et al. [10], la infusidon de inteligencia artificial en los sistemas de planeacion
logistica permite una alineacion sincronica de los procesos de abastecimiento, manufactura y
distribucidn. Esta integracion reduce las redundancias operativas y dota a la organizacion de la
flexibilidad necesaria para responder a las fluctuaciones del mercado.

En la agroindustria, donde las ventanas productivas son rigidas y perecederas, disponer de
modelos robustos de prondstico multivariado es determinante para la toma de decisiones criticas
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sobre siembra, cosecha y compras especulativas, impactando directamente en la estructura de
costos y la rentabilidad global del negocio.

1.3.1.8. Divergencia Estructural entre Modelos de Volumen (Cantidad) y Rentabilidad
(Margen Bruto)

Una contribucidn metodoldgica critica de este estudio es el tratamiento diferenciado de la
cantidad de unidades vendidas y el margen bruto como dos problemas predictivos
independientes [12].

Matematicamente, el volumen fisico estd fuertemente acoplado a ciclos calendario y
estacionalidad bildgica estable. Por lo contrario, el margen bruto es una variable compuesta no
lineal: es el resultado de multiplicar las cantidades por el precio neto de venta, menos el costo
de los bienes vendidos. Por ende, el margen incorpora volatilidad exégena adicional derivada de
descuentos comerciales, variaciones cambiantes en insumos, cambios en la mezcla de portafolio
y estrategias agresivas de precios. Tratar el margen como una serie puramente estacional induce
un sesgo metodoldgico, requiriendo en su lugar el despliegue de modelos flexibles de asimilar
shocks financieros no lineales.

1.3.1.9. Beneficios de la Inteligencia Artificial en la reduccion de incertidumbre

La adopcion de modelos de Inteligencia Artificial para el andlisis de la demanda constituye un
mecanismo efectivo para reducir la incertidumbre inherente a los mercados agropecuarios. La
capacidad de estos sistemas para el aprendizaje auténomo y la actualizacién dinamica de
parametros en tiempo real confiere a las empresas una ventaja competitiva sustancial [7].

Asimismo, desde una perspectiva macro, la aplicacion de Machine Learning en este sector
contribuye a abordar desafios globales como la seguridad alimentaria y la sostenibilidad, al
propiciar una asignacién mas eficiente de recursos productivos, la minimizacion de desperdicios
en la cadena de valor y la optimizacién del impacto ambiental de las operaciones logisticas.

1.3.2. Antecedentes

Tabla 1 Aporte de Antecedentes

N2 | Referencia Resumen ampliado Aporte/Diferencia

[1] | Gongalves et | El estudio propone un modelo | Fundamenta la necesidad de

al. (2021) multivariado para  prondéstico de | incorporar variables
demanda en la industria automotriz, | adicionales en modelos de
integrando variables externas (precios, | prondstico. El presente

condiciones econdmicas) e internas, | trabajo traslada el enfoque
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utilizando técnicas estadisticas
avanzadas y redes neuronales. Se
evidencia una mejora sustancial en la
precision de los prondsticos
multivariados, especialmente en
horizontes de mediano y largo plazo.

multivariado al sector
agroindustrial, incorporando
algoritmos de Machine

Learning mas modernos.

[2]

Xu et al. (2022)

Realiza una revision sistematica sobre la
aplicacion de tecnologias 1oT e IA en
agricultura. Se destaca el uso de
sensores y dispositivos inteligentes como
fuente de datos en tiempo real, que
enriquecen los procesos de toma de
decisiones en produccién agricola.

Aunque no aborda
directamente el prondstico de
ventas, refuerza la

disponibilidad y wvalor de
nuevas fuentes de datos que
pueden alimentar modelos
predictivos mas precisos en el
agroindustrial.

[3]

Hofmann y

Presentan un marco conceptual sobre el

Aporta sustento tedrico sobre

Rutschmann impacto del Big Data y la analitica | la importancia de integrar

(2018) avanzada en la planeacién de demanda | multiples fuentes de datos en
dentro de cadenas de suministro, | el prondstico de ventas.
destacando cémo el procesamiento de | Refuerza la pertinencia de
grandes volumenes de datos permite | enfoques multivariados en
generar prondsticos mas adaptativos, | entornos complejos como el
dinamicos e integrados. agroindustrial.

[4] | Kumar et al. | Compara los modelos clasicos Holt- | Sirve como referencia de los
(2024) Winters y ARIMA en la optimizacion de | métodos tradicionales de

inventarios de cadenas de suministro, | prondstico, contra los cuales
demostrando sus ventajas y limitaciones | se evaluara el desempefio de
segun la variabilidad de los datos. El | los modelos multivariados de
analisis se mantiene en el dmbito | ML propuestos en este
univariado. trabajo.

[5] | Aubad Desarrollan un modelo SARIMA para | Refleja el wuso actual de
Acebedo & | prondstico de ventas en una empresa | métodos univariados en el
Valencia Villa | agroindustrial colombiana, empleando | contexto agroindustrial
(2024) Unicamente datos histdricos. El modelo | nacional. El presente proyecto

permite obtener estimaciones

estas
integrando

busca superar
limitaciones
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razonables en escenarios estables, pero
no incorpora variabilidad externa.

variables exdgenas mediante
ML.

[6] | Liaw & Wiener | Presentan el algoritmo Random Forest, | Soporta la eleccion de
(2002) detallando su funcionamiento para | algoritmos de Machine
problemas de clasificacidon y regresién. | Learning  robustos como
Se destaca su capacidad de manejar alta | Random Forest, que seran
dimensionalidad y relaciones no lineales. | evaluados en el marco
comparativo de este proyecto
aplicado al agroindustrial.
[7] | Fernando et al. | Analiza el impacto transformador delalA | Aunque no aborda
(2024) y el aprendizaje auténomo sobre Ila | directamente el prondstico de
sostenibilidad y eficiencia de la | ventas, destaca el potencial de
produccidn agricola. Resalta como el uso | la IA para generar eficiencia en
de algoritmos inteligentes puede | el sector agricola, contexto
optimizar multiples aspectos del proceso | donde se desarrollara el
productivo. presente estudio.
[8] | Rueda Rincdén | Estudia la aplicacion de diferentes | Aporta evidencia de |Ia
(2022) algoritmos de clasificaciéon para la | aplicacion de algoritmos ML
predicciéon de categorias de ventas, | en problematicas comerciales,
utilizando técnicas supervisadas de | aunque su foco es
aprendizaje automatico para mejorar la | clasificacién categorica,
precision en escenarios de clasificacidon. | mientras este proyecto
aborda problemas de
regresion continua en ventas
agroindustriales.
[9] | Fierro Torres et | Realiza un analisis comparativo entre | Comparte el enfoque
al. (2022) modelos tradicionales (ARIMA) vy | comparativo del presente
modernos (redes neuronales) para el | trabajo, pero se limita al
prondstico de demanda. Los resultados | contraste entre ARIMAy redes
evidencian una mejor capacidad | neuronales. Este proyecto
predictiva de las redes neuronales en | ampliara el analisis
entornos con alta variabilidad. incorporando otros

algoritmos MLy considerando
variables multivariadas.
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2. CONJUNTO DE DATOS Y ANALISIS EXPLORATORIO

2.1. Descripcion y Adquisicion de los Datos

Para el desarrollo de la presente investigacion, se consolidé un conjunto de datos estructurados
que abarca el periodo transaccional comprendido entre el 1 de enero de 2022 y el 31 de diciembre
de 2025. La arquitectura de informacién fue disefada para integrar las sefiales internas de
desempefio comercial de la organizacién agroindustrial con covariables exdgenas representativas
del entorno macroecondmico, climdtico y de abastecimiento sectorial.

Las fuentes de informacién se homologaron temporalmente para permitir su evaluacion en tres
granularidades prospectivas: Diaria, Semanal, Mensual. El conjunto de datos base se construyd a
partir de las siguientes dimensiones:

1. Variables Objetivo (Ventas): Datos transaccionales internos desagregados por familia de
producto (enfocandose en las referencias clave: PALAS y CARRETAS) y expresados en dos
métricas operativas: Volumen Fisico (Cantidad) y rentabilidad (Margen Bruto).

2. Variables Macroecondmicas: Tasas de cambio representativas (TRM USD/COP vy
EUR/COP) y precios internacionales de petréleo (referencia Brent), adquiridos en
frecuencia diaria.

3. Variables de Abastecimiento (SIPSA): Volumenes de abastecimiento de grupos agricolas
(Granos y Cereales, Tubérculos, entre otros), obtenidos del sistema de informacion de
precios y abastecimiento del sector agropecuario.

Tabla 2 Fuentes de informacidn, periocidad original, variables extraidas y transformaciones
metodoldgicas aplicadas

Fuente de Periocidad | Variables Base Extraidas | Agregacion Tratamiento
Informacion Original Analitica Metodolégico y
Transformacion

Ventas Diaria - Cantidad Semanal y Filtrado
Internas (ERP) (Volumen) Mensual transversal por
- M_Margen_Bruto familia.
(Rentabilidad) Agrupacién
- Pro_Familia

temporal (Suma

(PALAS,CARRETAS) ,
de volumenes).

Imputacion
estructurada de
ceros en fechas
sin transaccién
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para evitar
sesgos de
completitud.

Generacion de
rezagos
autorregresivos
(lags).

DANE - SIPSA

Diaria (Dias
Habiles)

Grupo de Alimento
Precios Mayoristas
Volumenes de
Abastecimiento

Semanal y
Mensual

Depuracién
semanticay
estandarizacién
de categorias.
Exclusién de
ruido sectorial
(eliminacidn del
grupo de
CARNES).
Agregacién
acumulativa para
medir el
dinamismo
general de la
actividad
agricola de
campo.

Commodities
Energéticos

Diaria

Petrdleo Brent
(USD/bbl)

Semanal y
Mensual

Suavizamiento
mediante
promedio
temporal
ponderado.
Evaluada
estadisticamente
como covariante
macroecondmico
para modelar el
componente
indirecto de
costos de
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manufactura y
fletes en el
margen bruto.

Banco dela
Republica
(Tasas de
Cambio)

Diaria

TRM_USD_COP
TRM_EUR_COP
TRM_EUR_USD

Semanal y
Mensual

Promedio
temporal por
ventana.
Diagnéstico de
raiz unitaria:
Identificadas
COMO procesos
integrados. Por
lo cual se
requirio la
transformacion
mediante
primeras
diferencias
logaritmicas.
Sometidas a
control estricto
de
multicolinealidad
(VIF).

NASA POWER
(Datos
Satelitales=

Diaria

Temperatura
media
(temp_media_c)
Precipitacion
(precip_mm_dia)

Semanal y
Mensual

En lugar de
promedios
nacionales, se
ejecutd una
construccion
espacial de
indices
climaticos
zonales (Andino,
Caribe y Llanos)
para evitar
pérdida de
varianza
regional. Series
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identificadas
como
estacionarias.

2.2. Preparacion, Transformacion e Integracion

La fase de preprocesamiento garantizé la calidad y coherencia del pipeline analitico. Se aplicaron
trasformaciones sustantivas sobre las fuentes originales para adaptarlas a la naturaleza del
problema predictivo. Para los datos transaccionales, se aplicé una estrategia de completitud
temporal donde la ausencia de registros de ventas en fechas especificas fue imputada con ceros;
bajo la premisa metodoldgica, la “no-venta” se interpreta como un evento informativo legitimo
sobre la inactividad de la demanda, y no como un valor perdido (missing value)

Respecto a las covariables, se aplicaron filtros de pertinencia sectorial (e.g, la exclusion del
grupo CARNES en la base SIPSA) y se disefio un enfoque de espacialidad climatica. En lugar de
utilizar promedios nacionales que pidieron ocultar la heterogeneidad ambiental del pais, se
construyeron indices climaticos extremos focalizados que impactan directamente el dinamismo
de la siembra regional y, por consiguiente, el uso de herramientas agropecuarias.

[lustracién 1 indices climaticos zonales semanales utilizados como variables exégenas, 2022-
2025

Indices climaticos zonales — Colombia 2022-2025
Temperatura media semanal (°C)

I~ N —A

» \ N
W N A N d . /\/ \/ 4

24 Zona Andino \ AN/ \_ NN\ LS “~ A \V/ N oA

N PO %Y \ / \ - A \
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18
16

2022-01 202207 2023-01 2023-07 202401 202407 202501 202507 2026-01
Precipitacion I ac lada (mm)

—— Zona Andino
350 Zona Caribe
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2.3. Analisis Exploratorio de la Variable Objetivo: Volumen vs Rentabilidad

Un pilar analitico de esta investigacidn consistié en evaluar si el volumen de unidades (Cantidad)
y la rentabilidad (Margen Bruto) exhibian un comportamiento homdlogo que permitiera su
modelado bajo una misma especificacion. El andlisis de correlacion interna reveld que la
asociacion entre ambas métricas es moderada a nivel diario (r = 0.43) y se debilita
progresivamente al agregarse en ventanas mensuales ( r= 0.26 a 0.34). Esta divergencia estadistica
confirma que el margen bruto incorpora una varianza exdgena sustancial dictada por
fluctuaciones cambiarias, decisiones de pricing y costos de reposicidn, la cual no puede explicarse
Unicamente a través del volumen transado.

Tabla 3 Correlacidn interna entre cantidad y margen bruto por familia y granularidad

Familia Diaria Semanal Mensual
PALAS 0.43 0.34 0.34
CARRETAS 0.44 0.32 0.26

Adicionalmente, se ejecutd una descomposicion de series de tiempo para evaluar la fuerza
estacional de las variables objetivo. Los resultados se evidenciaron una estacionalidad
excepcionalmente fuerte en el volumen de ventas (PALAS: 0.670; CARRETAS: 0.727), fuertemente
vinculada a los calendarios biolégicos de siembra. En contraste, las series de margen bruto
presentaron una sefial de estacionalidad débil (PALAS: 0.016; CARRETAS: 0.162), comportandose
como un proceso mas sensible a shocks econdmicos abruptos. Este hallazgo legitimd la decision
metodoldgica de modelar la cantidad y margen bruto como problemas de Machine Learning
conceptual y algoritmicamente distintos).
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llustracidon 2 Descomposicidn estacional de ventas en cantidad y margen bruto
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2.4. Dindmica de Variables Exdgenas y Diagndstico de Estacionariedad

Para garantizar la viabilidad matematica de la inclusion de predictores en los modelos
multivariados, se realizd un diagndstico riguroso de la integracion estacionaria de las covariables
mediante las pruebas de Dickey-Fuller Aumentada (ADF) y Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
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Los resultados identificaron una heterogeneidad en el orden de integracion: las variables
climaticas (Precipitacion y Temperatura) y los indices de abastecimiento (SIPSA) resultaron ser
estacionarias en niveles I(0), mientras que los indicadores cambiarios (TRM) exhibieron raices
unitarias 1(1). En consecuencia, las variables (1) fueron transformadas mediante primeras
diferencias logaritmicas previo al calculo de sus funciones de correlacion, evitando asi la captura
de relaciones espurias inducidas por tendencias comportadas.

Tabla 4 Diccionario de variables exdgenas del modelo

Cadigo Nombre Fuente Unidad Frecue Transformac Ord Justificaci
ncia ion enl 6n
original tedrica
TRM_USD_C Tasa Bancode  COP Diaria Promedio (1) Determin
opP Represent la por mensual; a el costo
ativa del Republica  USD AlogTRM de
Mercado / CSV para importaci
USD/COP  diario modelos en on de
diferencias herramie
ntasy
aceros;
apreciaci
on
cambiaria
reduce
precios
de
importad
osy
presiona
margenes
TRM_EUR_C Tasade Bancode  COP Diaria Promedio (1) Relevante
opP cambio la por mensual; para
EUR/COP  Republica EUR AlogTRM importaci
/ CSV para ones de
diario modelos en maquinar
diferencias iay
accesorio
sde
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agricolas.
Causalida
d Granger
sobre
PALAS-
Cantidad
(p=0.006
6, lag=3).
Predictor
final de
CARRETA
S_
Cantidad
(lag=4,
VIF
aceptable
); asocia
condicion
es de
lluvias
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con
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(p=0.019
3, lag=3);
captura
dindmica
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nte
llanero.
CLIMA_TEMP Temperatu NASA °C Diaria Promedio I(0)  Correlaci
_MED ra media POWER / semanal/me on
nacional promedio nsual; 1(0) negativa
(indice 11 con
multi- ciudades cantidad
zona) en ambas
familias
(PALAS: -
0.433;
CARRETA
S:-0.376).
Temperat
uras altas
asociadas
a
reduccion
de
actividad
agricola
manual.

Tabla 5 Propiedades estadisticas y de integracion de las variables exdgenas

Variable Media Desv. Minim Maxim Orde dADF- Observaciones
Est. o o nl sugerid
o
TRM_USD_COP | ~4,250 ~280 ~3,720 ~4,900 (1) 1 Raiz unitaria
COoP CoP confirmada por
ADF y KPSS;

diferenciacion
necesaria antes

de CCF.
TRM_EUR_COP ~4,650 ~290 ~4,020 ~5,100 (1) 1 Cointegrada con
COP COP TRM_USD_COP;
VIF elevado
cuando se

incluyen ambas
simultdneament
e.
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TRM_EUR_USD  ~1.09 ~0.06 ~0.97 ~1.20 1(1) 1 Excluida del
usD usD modelo final por
multicolinealida
d con los dos
TRM anteriores.
Petrdleo (bbl) ~85 ~12 ~68 ~120 1(0) 0 Estacionaria en
usD usD niveles; puede
incluirse sin
diferenciacién
en
especificaciones
ARDL.
SIPSA Granos Variabl = Variabl — — 1(0) 0 Estacionaria en
e e niveles;
causalidad
Granger con
CARRETAS-MB

(p=0.0017,
lag=1).
Clima_And_Prec ~5.2 ~3.1 ~0.2 ~14.8 1(0) 0 Sin raiz unitaria;
mm/di  mm causalidad
a Granger sobre

PALAS-Cantidad
(p=0.0066, lag=3

sem).
Clima_Car_Prec ~4.8 ~3.4 ~0.1 ~15.2 1(0) 0 Predictor final
mm/di  mm retenido para
a CARRETAS-
Cantidad con VIF
dentro del
umbral
permitido.
Clima_Lla_Prec  ~5.9 ~3.8 ~0.1 ~18.5 1(0) 0 Causalidad
mm/di  mm Granger sobre
a PALAS-Cantidad
(p=0.0193, lag=3
sem).
Clima_Temp_Me ~204 ~2.1°C ~142 ~27.8 1(0) 0 Correlacion
d °C negativa con
cantidad en

ambas familias;
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mayor efecto en
granularidad
mensual.

2.5. Determinacion de Rezagos Optimos (Cross-Correlation Function)

Dado que el impacto de la macroeconomia y el clima sobre la demanda no es instantaneo, se
empled la funcidn de Correlacion cruzada (CCG) sobre las series estacionarizadas para identificar
la latencia temporal (rezago o lag operativo) en la que el impacto de cada regresor exégeno
alcanza su maxima significancia estadistica.

El analisis demostré que las sefiales operaban bajo mecanismos de transmision diferida:

- Senales Biofisicas: La precipitacion climatica presenta su mayor correlacién con un
desplazamiento de 3 a 4 semanas sobre el volumen fisico de PALAS y CARRETAS,
capturando el tiempo de respuesta bioldgica en campo.

- Sefiales Macroeconomicas: Las fluctuaciones de la TRM impactan el Margen bruto con un
rezago estimado de 2 a 3 semanas, consistente con el ciclo logistico de importacidon de materias
primas y las politicas de ajuste en listas de precios comerciales.

- Costos Logisticos: El precio de petréleo impacta el Margen Bruto de CARRETAS con un rezago
largo de 5 semanas, sugiriendo una transmisién lenta a través de la cadena de suministro de
polimeros y manufactura pesada.

Para la construccion final de la matriz de caracteristicas (Feature Engineering), los predictores
candidatos fueron sometidos a un andlisis de causalidad de Granger y se filtraron mediante el
factor de inflacion de la varianza (VIF), imponiendo un umbral conservador ( VIF < 5) para
garantizar la ortogonalidad relativa de los predictores y prevenir problemas de multicolinealidad
estructural en los algoritmos predictivos.

3. METODOLOGIA DE MODELADO Y VALIDACION

El Disefio metodoldgico de esta investigacidn se estructurd como un ecosistema analitico
reproducible y modular, desarrollado en el lenguaje de programacién Python mediante el uso de
librerias especializadas en computacidn cientifica y modelado predictivo, tales como pandas y
numpy para la manipulacién y transformacién de matrices de datos; statsmodels para la
ejecucion de pruebas estadisticas robustas y estimaciones lineal; y scikit-learn para el
despliegue de las arquitecturas de aprendizaje automatico y esquemas de validacion temporal.
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3.1. Arquitectura de Pipeline Analitico

La ejecucidn de flujo de ciencia de datos se organizo en seis etapas secuenciales y légicamente
interconectadas, garantizando la consistencia analitica desde la ingesta de las fuentes primarias
hasta la generacion de los escenarios de certidumbre comercial

1. Integracion y Limpieza: Homologacion temporal de fuentes heterogéneas
bajo un rango global estricto y tratamiento informativo de la ausencia de
transacciones.

2. Analisis exploratorio multigranular: Evaluacidn del comportamiento de las
variables objetivo en frecuencias diaria, semanal y mensual para identificar
escalas estableces de transmisidn de sefial.

3. Pruebas estadisticas de series: Diagndstico formal de estacionariedad
(ADF/KPSS) y caracterizacidn de funciones de correlacién temporales.

4. Seleccion de predictores: Filtrado causal riguroso mediante causalidad de
Granger y control de colinealidad por factor de inflacién de la varianza (VIF)

5. Entrenamiento y validacidn de modelos: Optimizacidon paramétrica e
hiperparamétrica y simulaciéon de desempefio fuera de muestra (Out-of-
Sample)

6. Prondstico operativo y andlisis de sensibilidad: Generacidén de proyecciones
a corto plazo bajo escenarios de choque de las covariables exégenas
dominantes.

3.2. Formulacion y Justificacion Algoritmica de los Modelos.

Con el objetivo de contrastar el asertividad predictivo, se evaluaron cuatro familias algoritmicas
distintas capacidades de flexibilidad paramétrica y supuestos estructurales.

3.2.1. Modelos Lineales de Referencia (OLS y SARIMAX)

- Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS): Configurado como la linea base elemental del
pipeline, entrenado con las variables exdgenas rezagadas de forma éptima y variables de
control categdricas (dummies mensuales) para capturar variaciones calendarizadas
basicas.

- SARIMAX: Modelo estadistico autorregresivo integrado de media mévil con regresores
exdgenos y componentes estacionales. A diferencia de OLS, SARIMAX modela
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formalmente la memoria de largo y corto plazo de la serie mediante parametros
autorregresivos y de medias moviles, derivados algoritmicamente en la fase de
diagnostico estadistico. Para asegurar parsimonia analitica y evitar la inestabilidad de
parametros ante la disponibilidad de un registro histdrico acotado (Cuatro afios de
historia), la componente estacional se restringio a un ciclo anual puro sin diferenciacién
estacional. El proceso de convergencia se optimizé mediante el algoritmo cuasi-Newton
robusto L-BFGS-B, configurando la desactivacidn de restricciones de estacionalidad e
invertibilidad estricta ( enforce_stationarity=False, enforcé_invertibility =False) para
garantizar la estabilidad numérica en series cercanas a limites no estacionarios.

Algoritmos de Aprendizaje Automatico No Lineal (Ensembles)

Random Forest (RF) Base y Optimizado: Modelo no paramétrico de bacheo (bagging)
seleccionado por su inherente capacidad para decodificar interacciones no lineales de
alto orden entre caracteristicas climaticas, rezago autorregresivos. Apara mitigar el riesgo
critico de sobreajuste (overfitting) asociados a series temporales cortas (donde el
numero de observaciones mensuales consolidadas es inferior a 50 unidades), el
algoritmo se regularizé fijando un limite minimo de 5 observaciones por hoja
(min_samples_leaf=5) y una profundidad maxima de 12 niveles de ramificacidn conjunta
(max_depht=12), permitiendo capturar de manera segura interacciones de hasta cuarto
orden sin asimilar el ruido blanco de la muestra.

LightGBM: Variante avanzada de potenciacidn de gradiente configurada de forma
secuencial bajo un crecimiento por hojas. Se especifico una arquitectura conservadora
de 8 niveles maximos (max_depth=8) y una tasa de aprendizaje baja (learning rate =
0.05) para controlar estrictamente la varianza del estimador y optimizar la deteccién de
quiebres de tendencia en horizontes de mediano plazo.

La seleccidn explicita de las arquitecturas Random Forest y LightGBM responde a una
estrategia de diversificacion matematica ante el dilema de sesgo-varianza en el
aprendizaje supervisado. Por un lado, Random Forest opera bajo el principio de Bacheo
(Bagging), donde se construyen arboles de decisidon profundos de forma paralela e
independiente para luego promediar sus salidas: este mecanismo se orienta
primordialmente a la reduccidn de varianza, cualidad que explica su robustez extrema
contra el sobreajuste (overfitting) en las series temporales mensuales acotadas de esta
investigacion.

Por otro lado, LightGBM se fundamenta en la potenciacién de gradiente (Boosting),
construyendo arboles de forma secuencial mediante un crecimiento por hojas que
miniza directamente la funcion de pérdida. Este enfoque prioriza la reduccién del sesgo,
permitiendo al algoritmo reaccionar con mayor rapidez analitica ante sutiles quiebres de
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tendencia o patrones asimétricas condicionales por variables exégenas ruidosas,
complementando de forma optima el espacio de busqueda hiperparamétrica.

Nota metodoldgica: Aunque en fases tempranas del a investigacion se evalud la
arquitectura XGBoost, la implementacidn final desencadeno por LightGBM. Esta decision
se justifica empiricamente en que su crecimiento por hojas (leaf-wise) optimiza la
convergencia y manera de manera superior la varianza en series de tiempo cortas,
contrastando positivamente frente al crecimiento por niveles (level-wise) tradicional de
XGBoost.

Modelado Aditivo Estructural (Prophet)

Prophet con Regresores: Modelo de curvas de crecimiento aditivas o multiplicativas que
descompone la serie de tiempo en componentes estructurales de tendencial lineal por tramos,
festivos y estacionalidades mediante series de Fourier. Se activo la modelacién de la
estacionalidad anual y se integré de forma explicita el calendario de festivos de Colombia como
regresores binarios exdgenos. El parametro de sensibilidad al cambio de tendencia (changepoint
prior scale) se parametrizd en un valor conservador de 0.05 para evitar que el algoritmo sobre
ajustara la trayectoria lineal ante animalias de facturacién localizadas.

3.3. Estrategia de Ingenieria de caracteristicas e Hiperparametrizacion

La construccién de la matriz de entrenamiento incorpord una ventana de rezagos propios de la
variable objetivo (Vi1 V-2 Yt—3Ve—a Ve—8Yt—12,Yt—52) Para inyectar memoria de corto plazo,
mediano plazo y largo plazo (anual) a los modelos no paramétricos, complementadac con
ventanas moviles (Rolling Windows) de 4 a 8 semanas destinadas a capturar el nivel medio y la
volatilidad local del mercado. Asimismo, se aplicé un filtro de seleccidn por umbral de
importancia Gini (IMP_THRESHOLD = 0.005) para retener Unicamente las caracteristicas con una
contribucidon minima significativa a la reduccidn de la impureza en los arboles de decisidn.

Para la optimizacidn de los hipermarametros de los algoritmos de Machine Learning, se optd por
una estrategia de busqueda estocastica mediante RandomizedSearchCV con 20 iteraciones de
muestreo aleatorio sobre el espacio de soluciones. En el contexto de series de tiempo cortas,
donde la varianza del estimador de error es intrinsecamente elevada, un barrido exhaustivo por
cuadricula (GridSearchCV) resulta ineficiente y propenso a sobre ajustar sutiles diferencias de
ruido muestral; por ende, explorar diversas configuraciones mediante muestreo estocastico
representa un enfoque metodoldgico superior y computacionalmente eficiente. Asimismo, se
incorpord una técnica de winsorizacidn robusta al percentil 97 (WINSOR_Q = 0.97) sobre el
conjunto de entrenamiento para truncar valores extremos aislados y estabilizar el aprendizaje
algoritmico.
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Modelo
OoLS
(referencia)
OoLS

SARIMAX

SARIMAX

SARIMAX

SARIMAX

SARIMAX

SARIMAX

Random
Forest (base)

Random
Forest (base)

Tabla 6 Configuracion de hiperparametros por modelo

Hiperparametro

Predictores

Constante

Orden (p, d, q)

Orden estacional

(R,D,Q,s)

enforce_stationarity

enforce_invertibility

Método de
optimizacién

maxiter

n_estimators

max_depth

Valor / rango

Variables exdgenas con lag +
dummies de mes

Incluida con
add_constant(has_constant=‘a

dd’)

Derivado de ADF/KPSS por
serie (véase Tabla 5)

(P,0,0,52) — periodo = 52

semanas

False

False

L-BFGS-B (método="lbfgs’)

300 iteraciones

300 arboles

12 niveles
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Criterio de

seleccion
Seleccion por
causalidad Granger
y VIF <5
Evita colinealidad
perfecta con
dummies
p=max(p_sugerido,
1); d=d_sugerido;
g=q_sugerido
Estacionalidad
anual detectada
por STL; D=0 por
parsimonia
Permite
convergencia con
series cercanas al
limite estacionario
Mismo criterio de
robustez que
enforce_stationarit
y
Algoritmo de
quasi-Newton
robusto para
espacios de alta
dimension
Garantiza
convergencia en
series con
heterogeneidad
Balance entre
varianza de
ensemble y costo
computacional
Profundidad
suficiente para



Random
Forest (base)

Random
Forest (base)

Random
Forest (base)

Random
Forest (base)

RF —
Busqueda de
hiperparametr
0s

RF —
Busqueda

RF —
Busqueda
RF —
Busqueda
RF —
Busqueda

RF —
Busqueda

RF —
Busqueda

min_samples_leaf

Lags propios (y)

Ventanas rolling

Umbral de
importancia (Gini)

Algoritmo

n_iter

Folds de validacion

Espacio max_depth

Espacio
min_samples_leaf

Espacio max_features

Espacio n_estimators

5 observaciones

[1,2,3,4,8,12,52]

[4, 8] semanas

IMP_THRESHOLD = 0.005

RandomizedSearchCV (scikit-

learn)

20 iteraciones

TimeSeriesSplit (n_splits=3)

[5, 8, 12, 15, None]

[3,5, 10, 20]

['sqrt’, 0.5, 0.7, 0.9]

[200, 300, 500]
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capturar
interacciones de
orden 3-4
Regularizacién
minima para evitar
hojas con ruido
Captura
dependencia de
corto, medianoy
largo plazo (1 afio)
Media y desviacién
estandar movil
para capturar nivel
y volatilidad local
Retiene features
con contribucién
minima; garantiza
top_min=5
Muestreo aleatorio
sobre el espacio de
hiperparametros

Presupuesto
computacional;
equivale a 20x3=60
ajustes

Respeta el orden
temporal; evita
data leakage
Cubre desde
modelos
conservadores a
sin restriccion
Controla
granularidad de
hojas

Diversidad entre
arboles del
ensemble
Tamafio del
ensemble



RF —
Winsorizaciéon

LightGBM

(variante 5)

LightGBM

LightGBM

LightGBM

LightGBM

Prophet

Prophet

Prophet

Prophet

Percentil de corte

n_estimators

learning_rate

max_depth

num_leaves

min_child_samples

yearly_seasonality

weekly_seasonality

changepoint_prior_sc
ale

seasonality_mode

WINSOR_Q = 0.97 (percentil
97)

500

0.05

31

10

True

False

0.05 (CPP)

Multiplicativo / Aditivo (por
serie)
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Trunca valores
extremos por
encima del p97 en
el conjunto de
entrenamiento
Mayor numero de
arboles para
boosting
secuencial

Tasa baja para
reducir riesgo de
sobreajuste en
series cortas

Mads conservador
gue RF base;
adecuado para
boosting

Valor por defecto
LightGBM; controla
complejidad del
arbol
Regularizacién
equivalente a
min_samples_leaf
Descompone ciclo
anual con serie de
Fourier
Desactivado: datos
semanales; no hay
variacién sub-
semanal

Controla
flexibilidad de la
tendencia lineal
por tramos; valor
conservador
Multiplicativo
cuando min(y)>0;
Aditivo si hay
valores cero o
negativos



Prophet

Walk-forward
general

Walk-forward
general

Walk-forward
general

add_country_holiday
s

MIN_TRAIN_WF

N_SPLITS_WF

Métrica principal

Colombia (‘CO’)

52 semanas (minimo 1 afo)

3 folds

MAPE
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Incluye festivos
colombianos como
regresores
adicionales
Garantiza
suficiente historia
para estimar
estacionalidad
anual
Presupuesto de
validacion; cada
fold usa test_size
variable
Comparabilidad
entre series con
escalas distintas;
complementada
con MAE y RMSE

3.4. Esquema de validaciéon Temporal Secuencial (Walk-Forward Validation)

Un error metodolégico frecuente en el modelado de series de tiempo es el uso de validaciones
cruzadas aleatorias convencionales (K-Fold Cross-Validation), las cuales rompen la dependencia
temporal y provocan una severa filtracion de datos del futuro hacia el pasado (data leakage),
invadiendo las métricas de precisién. Para blindar los resultados de esta investigacion, el
desempefio analitico se evalud estrictamente mediante un esquema de validacién temporal
secuencial walk-forward utilizando TimeSeriesSplit con un presupuesto de 3 pliegues
temporales (folds).

La configuracion general del esquema walk-forward impuso las siguientes restricciones

operativas:

- Entrenamiento Minimo ( MIN_TRAIN_WF): Fijado en 52 semanas (minimo 1 afo

completo). Esto garantiza matematicamente que el algoritmo disponga de suficiente

historial transaccional para estimar la forma valida los coeficientes asociados a la

estacionalidad anual y los ciclos comerciales

- Horizonte de Evaluacidn: Validacion dinamica basada en el desempefio predictivo fuera

de la muestra, asegurando que cada modelo sea aprobado exclusivamente con datos

temporales que no formaron parte de su ventana de ajuste paramétrico.
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- Métricas de Desempeiio: Para evaluar de forma cuantitativa y objetiva el asertividad

predictivo de las arquitecturas lineales y no lineales evaluadas, se seleccionaron tres
métricas estadisticas estandarizadas: el Error Absoluto Medio (MAE), la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RMSE) y el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE). La formalizacién
matematica de estos estimadores se define a continuacion:

o  Error Absoluto Medio (MAE): Mide la magnitud promedio de los errores en un conjunto
de pronésticos, sin considerar su direccién lineal:

n

1 -

MAE = ;Z ly:e —y,
t=1

o Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): A diferencia del MAE, esta métrica penaliza de
manera cuadratica las desviaciones de gran amplitud, siendo altamente sensible a la
presencia de errores mayores o picos mal proyectados:

n
1 .
RMSE = |~ (7, =,)"
t=1

e  Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Al ser una métrica adimensional expresada
en términos relativos, facilita la comparacion directa del desempenio analitico entre
series con escalas y unidades disimiles (volumen fisico frente a valores monetarios de
rentabilidad)

n ~

100% -
MAPE = °2 piamtdy
n Ve

t=1

Donde y, representa el valor real observado de las ventas (cantidad de unidades o margen
bruto) en el periodo t, '5/} denota el prondstico emitido por el modelo correspondiente, y n
equivale al niUmero total de observaciones evaluadas en la ventana fuera de muestra (out-of-
sample) del pliegue temporal (fold)
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

La evaluacién empirica de los algoritmos predictivos se llevo a cabo siguiente el esquema de
validacién temporal secuencial ( walk — forward), garantizando que las métricas de desempefio
reflejaran estrictamente la capacidad de generalizacién de los modelos fuera de la muestra (out-
of-sample). Los resultados se analizan a través de cuatro ejes estructurales: el salto cualitativo
desde la regresion lineal tradicional hacia los modelos con estructura temporal, la superioridad
paramétrica del Machine Learning, el impacto critico de la granularidad y la sensibilidad del
prondstico ante variables exdgenas.

4.1. Linea Base y Desempeio de Modelos Tradicionales (OLS vs SARIMAX)

El primer paso de la validacion consistid en establecer una linea base de desempefio evaluando
los enfoques estadisticos clasicos en granularidad semanal. La regresion por Minimos Cuadrados
Ordinarios (OLS) exhibid deficiencias estructurales severas, evidenciando un Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE) inaceptable para la planeacidn operativa (superando el 100% en
volumen y alcanzando niveles extremos de hasta 1895% en el margen bruto de CARRETAS).

Al transaccionar hacia la familia SARIMAX, la cual incorpora formalmente los rezagos
autorregresivos y el control de la estacionalidad, se observé una reduccion drastica del error. La
serie de PALAS- Cantidad, el MAPE se contrajo de 101.2% (OLS) a 52.1 (SARIMAX). No obstante,
el anadlisis de la distribucidn de los residuos en la validacidon walk-forward reveld un reto
estructural persistente: en las series de margen bruto, SARIMAX continud proyectando residuos
de gran amplitud y dispersidn asimétrica. Este comportamiento confirma que la componente
autorregresiva lineal es insuficiente para estabilizar por si sola una variable financiera expuesta a
volatilidades de precio, heterocedasticidad y picos abruptos dictados por la macroeconomia.
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Tabla 7 Comparacion base de modelos en validacion walk-forward

Pontificia Universidad
Y5 JAVERIANA
2 Cali

Familia Métrica Modelo MAE RMSE MAPE
PALAS Cantidad OoLS 5596 12293 101.22%
PALAS Cantidad SARIMAX 4998 6999 52.06%
PALAS Margen_Bruto OoLS 28176961 42384309 1746.30%
PALAS Margen_Bruto | SARIMAX 25582050 40435042 717.96%

CARRETAS Cantidad OoLS 1857 4366 172.26%
CARRETAS Cantidad SARIMAX 1635 2325 70.49%

CARRETAS | Margen_Bruto OoLS 62663013 125447032 1895.69%
CARRETAS | Margen_Bruto | SARIMAX 43451656 59962326 425.12%
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llustracién 3 Validacién walk-forward de PALAS: Comparacion entre OLS y SARIMAX
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4.2. Superioridad Empirica del Aprendizaje automatico No lineal

[
@ o o
&

SARIMAX

Al integrar los modelos de ensamble multivariados, los resultados evidenciaron una ventaja
competitiva sustancial del algoritmo Random Forest frente a los modelos lineales de referencia.
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En la evaluacion base sobre los tres pliegues temporales (folds), Random Forest superd
consistentemente a OLS y SARMAX en las cuatro series objetivo, demostrando empiricamente su
capacidad de superioridad para decodificar interacciones complejas de alto orden entre los
rezagos temporales, el calendario y los covariables exdgenas (TRM, Clima y petréleo)

La brecha predictiva a favor del Machine Learning fue particularmente critica en la prediccion
del Margen Bruto, donde la hiperparametrizacion demostrd que un Unico enfoque del Margen
Bruto, donde los hiperparametrizacién demostré que un Unico enfoque de preprocesamiento no
es universalmente efectivo. En CARRETERAS — Margen Bruto, la aplicacion de transformaciones
logaritmicas previas al entrenamiento del arbol de decision logro estabilizar la varianza y reducir
el MAPE drasticamente. Por su parte, en PLAS — Margen Bruto, el algoritmo requirié un proceso
de winsorizacidn al percentil 97 para blindar el modelo contra valores extremos (outliers),
logrando una reduccién del error de 169.8 puntos porcentuales frente a la linea base.

llustracién 4 Comparacién de MAPE entre modelos base

MAPE por modelo — walk-forward 3 folds (menor = mejor)
PALAS — Cantidad PALAS — Margen_Bruto
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Tabla 8 Mejor Variante del Random Forest por Serie

Familia Métrica Mejor MAPE AvsOLS | Avs RF base
variante RF
PALAS Cantidad +Tendencia 43.9% -6.7 pp -0.5 pp
PALAS Margen_Bruto | +Winsorize 62.6% -169.8 pp -3.0 pp
CARRETAS Cantidad +Combinado 40.6% -33.2 pp -2.2 pp
CARRETAS | Margen_Bruto +Log- 74.0% -1739 pp -18.6 pp
transform

llustracidn 5 Efecto de las Mejoras Secuenciales

nte de mejora (menor =

4.3. El efecto Estabilizador de la Agregacion Temporal

Uno de los hallazgos mas relevantes de la investigacion fue la verificacion estadistica de como la
frecuencia de los datos condiciona el aprendizaje de los algoritmos. La evaluacidn cruzada
multigranular (diaria, semanal, mensual) demostré un patrén innegable: la granularidad
mensual domind el desempeiio predictivo en la totalidad de las métricas) cuando se contrato
bajo condiciones metodoldgicas equivalentes.

Este comportamiento respalda la hipdtesis econométrica de agregacion temporal descrita en el
marco tedrico. Al acumular los registros en periodos mensuales, el pipeline actué como un filtro
de ruido de alta frecuencia (suavizando la irregularidad de los despachos diarios o retrasos
logisticos intrapersonales), permitiendo que las sefiales climaticas (precipitacion zonal
acumulada) y macroecondmicas de abastecimiento (SIPSA) emergieran como una causalidad
mucho mas robusta e interpretable para los algoritmos.
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llustracién 6 Comparacioén de granularidad y modelo mediante MAPE walk-forward
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MAPE por Granularidad y Modelo — walk-forward 3 folds
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Con el propédsito de demostrar que la reduccion del error porcentual obtenida mediante el
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algoritmo de Machine Learning no constituye un artefacto aleatorio del corte muestral temporal,
se realizé una validacién estadistica de significancia sobre las distribuciones de los errores
absolutos fuera de muestra. Se implementd la prueba no paramétrica de rangos con signo de
Wilcoxon, seleccionada debido a que los residuos de los modelos lineales y no lineales no
satisfacen los supuestos normativos de distribucion gaussiana.

Al constrastar el vector de errores absolutos de la arquitectura Random Forest frente a la
aproximacion base SARIMAX en las series de volumen (cantidad), la prueba arrojé un estadistico
W con un p-valor < 0.05. Este resultado permite rechazar formalmente la hipétesis nula (H,) de
igualdad de distribuciones de error, aportando evidencia empirica concluyente de que la
superioridad del enfoque predictivo no lineal y multivariado es estadisticamente significativa y
sistematica para la optimizacién de la planeacién operativa de la cadena de suministro.

4.4. Seleccidén de la Configuracion Optima y Despliegue del Pronéstico Operativo

Con base en la rigurosa evaluacién fuera de muestra, el ecosistema optimo de prondstico
convergid hacia la agregacion mensual. De las cuatro series objetivo, tres (CARRETAS — Cantidad,
CARRETAS — Margen Bruto y PALAS — Cantidad) consolidaron a Random Forest como el algoritmo
superior. Interesantemente, en PALAS-Margen Bruto, la agregacion temporal estabilizé la serie lo
suficiente como para que la estructura lineal de SARIMAX (MAPE 45.7%) retomara la ventaja
paramétrica frente al bosque aleatorio.

El prondstico final generado para el primer trimestre del afio 2026 expone la divergencia
intrinseca entre proyectar unidades y rentabilidad. Mientras que el modelo para PALAS-Cantidad
alcanzo un sobresaliente MAPE del 14.8% , nivel de precision altamente confiable para detonar
compras de importacion y planeacion de inventario, el mejor modelo alcanzable para CARRETAS
— Margen bruto retuvo un MAPE 85%. Esta brecha de precision certifica la conclusidon de que la
dinamica de rentabilidad no depende exclusivamente del volumen traccionado, sino que esta
gobernada por variables complejas de mezcla comercial (producto mix), elasticidad de precios y
choques externos, requiriendo un margen de holgura mayor en su planeacién financiera.

Tabla 9 Configuracién Optima Final

Familia Métrica Granularidad Modelo final MAPE Avs OLS
final semanal
CARRETAS Cantidad Mensual Random 17.6% -154.7 pp
Forest
CARRETAS Margen_Bruto Mensual Random 85.0% -1810.7 pp
Forest
PALAS Cantidad Mensual Random 14.8% -86.4 pp
Forest
PALAS Margen_Bruto Mensual SARIMAX 45.7% -1700.6 pp
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Tabla 10 Prondstico Final Enero-Marzo 2026
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Familia Métrica Modelo MAPE Ene-2026 Feb-2026 Mar-2026
final
CARRETAS Cantidad Random 17.6% 14,241 14,304 12,637
Forest
CARRETAS Margen Random 85.0% 69,788,002 66,333,001 68,977,830
Bruto Forest
PALAS Cantidad Random 14.8% 42,606 42,429 44,716
Forest
PALAS Margen SARIMAX 45.7% 73,867,332 74,032,685 92,543,918
Bruto
llustracion 7 Prondstico Final Seleccionado
Prondstico final seleccionado por serie
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Tabla 11 Ajustes Metodolégicos aplicados al pipeline final

Ajuste

Aplicacion

Impacto metodolégico

CCEF estacionaria y estandarizada

Las correlaciones con rezagos se

calcularon sobre series semanales,

diferenciadas segun d_sugerido y
luego estandarizadas.

Reduce correlaciones espurias por
tendencia compartida.
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Filtro causal fuerte para exdgenas

Solo se retuvieron predictores con
causalidad Granger moderada o
robusta.

Evita meter variables débiles en la
especificacion final.

Granularidad diaria como
diagndstico

La granularidad diaria queda como
exploratoria y no compite en la
seleccion final.

La comparacion final se hace solo
entre semanal y mensual, que si son
comparables.

Seleccion final por walk-forward

Se elige el menor MAPE entre
modelos y granularidades
comparables por serie.

La recomendacion final queda
basada en desempetio fuera de
muestra.

Validacion 2026 corregida

Se normalizaron nombres de
métricas y se corrigio el filtrado por
familia/métrica/modelo.

Permite contrastar el modelo final
con ventas reales cuando el archivo
2026 esta disponible.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1. Conclusiones

A partir de la rigurosa evaluacién metodoldgica y empirica desarrollada en este proyecto
aplicado, se derivan las siguientes conclusiones fundamentales que dan respuesta a la pregunta
de investigacion sobre el impacto de los modelos multivariados en la planeacién de la demanda
agroindustrial:

1. Elimpacto estructuralmente de la agregacién temporal: La primera conclusién
metodoldgica es que, en el pronostico de la demanda con variables
macroecondmicas y climaticas, la granularidad de los datos condiciona el éxito del
algoritmo tanto o mas que la seleccion del modelo mismo. Se comprobd
estadisticamente que la agregacién mensual es superior a las ventanas diarias o
semanales, dado que actiia como un filtro natural del ruido transaccional de alta
frecuencia, permitiendo que las sefiales climaticas y de abastecimiento actien por
acumulacién y expresen su verdadera causalidad.

2. Divergencia Estructural entre Volumen y Rentabilidad: El proyecto demostré que
pronosticar la cantidad de unidades fisicas y predecir el margen bruto constituye
problemas predictivos disimiles. Las series de volumen exhibieron una fuerte
estacionalidad ( F; > 0.67 ) amarrada a ciclos bioldgicos, logrando niveles de
precisién gerencialmente confiables (MAPE del 14.8% en su mejor variante). En
contraste, el margen bruto se comporté como una variable altamente estocastica
(MAPE minimo del 45.7%), confirmando que la rentabilidad requiere margenes de
holgura y enfoques complementarios que incorporen fluctuaciones de precios y
costos logisticos.

3. Superioridad y Limites del Machine No Lineal: La implementacion de algoritmos de
ensamble, especificamente Random Forest, supero sistematicamente a las lineas
base univariadas (OLS Y SARIMAX) en la captura de no linealidades e interacciones
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complejas. Sin embargo, la ventaja algoritmica no fue universal: el hecho de que
SARIMAX mensual lograra el mejor desempefio en una de las series de margen bruto
demuestra que, cuando una serie es estabilizada mediante agregacion temporal y
filtrado causal estricta, la estructura paramétrica tradicional puede ser altamente
competitiva frente a la flexibilidad del aprendizaje automatico.

4. Valor de la integracion exégena fundamentada: La incorporacion de covariables
(Clima, TRM, petréleo y SIPSA) agrega un valor predictivo sustancial, pero exige un
riguroso marco de validacién. El estudio concluye que no basta con maximizar el
numero de predictores; estos deben superar filtros de estacionariedad 1(0)|1(1),
rezagos temporales dptimos (CCF) y causalidad estadistica (Granger) para evitar la
multicolinealidad. Asimismo, el analisis de sensibilidad demostré que covariables
como la TRM enriquecen el ajuste estructural del modelo, pero exhiben una baja
elasticidad (Impacto marginal porcentual cercano a cero) sobre fluctuaciones
abruptas del volumen en el muy corto plazo.

5.2. Limitaciones del Estudio

A pesar del cumplimiento de los objetivos planteados y de la robustez metodolégica alcanzada
en la validacién fuera de muestra, la presente investigacion reconoce fronteras especificas en su
alcance analitico actual:

e Ausencia de Variables de Control Comercial Inerno: El conjunto de datos no incorporé
el histdrico de elasticidad de precios de la compaiiia, calendarios especificos de
campafias promocionales por canal, ni eventos de negociacién comercial masiva. La
omision de estos factores internos de alta frecuencia limita la capacidad de los
algoritmos para explicar picos artificiales en la facturacién, impactando el MAPE del
Margen bruto

e Restriccion de Inventario y Rupturas de Stock (Stockouts): Los registros transaccionales
analizados reflejan la demanda atendida (ventas reales) y no la demanda potencial
implicita. En periodos donde la organizacidn experimento rupturas en la cadena de
abastecimiento fisica, el descenso en la venta quedo registrado como una contraccion
estructural de la demanda, induciendo al ruido analitico que los modelos asimilan de
forma exdgena.

o Horizonte Histérico Acotado: La disponibilidad de un histérico consolidado de cuatro
afios (2022-2025) restringe la capacidad de los modelos estadisticos tradicionales de
memoria larga (como SARIMAX con componentes estacionales elevados) para estabilizar
la estimacién paramétrica estacional anual, forzando la adopcidn de granularidad
agregas mensuales como mecanismo de compensacion analitica.
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5.3. Trabajos Futuros

La infraestructura analitica desarrollada sienta un precedente valioso para la organizacién
agroindustrial. Para expandir el alcance operativo y cientifico de esta investigacion, se proponen
las siguientes lineas de trabajo futuro:

Validacién Operativa Ex — Post: Ejecutar el contraste empirico del pronostico proyectado (Enero-
Marzo de 2026) contra los registros transaccionales reales una vez se consolide el cierre contable
del primer trimestre, midiendo la degradacion del modelo en un escenario de despliegue real
(model driff)

Integracion de Variables Microeconémicas: Enriquecer la matriz de caracteristicas con variables
endogenas de la organizacion que expliquen de forma mas directa la varianza del Margen Bruto,
tales como indices de precios propios, registros de campafias promocionales, costos de inventario
de reposicion y quiebres de stock histéricos.

Modelos Jerarquicos y Multisdlida: Explorar arquitecturas de prondsticos jerarquicos
(Hierarchical Time Series) que aprovechen la correlacion cruzada entre diferentes familias de
productos, o modelos de redes neuronales (como LSTM) capaces de predecir simultdneamente la
cantidad y el margen bruto aprovechando representaciones latentes compartidas.

Prondstico Probabilisticos: Transicional de un prondstico determinista (estimulaciéon puntual)
hacia un enfoque probabilistico mediante algoritmos como Quantile Regression Forests o Prophet,
con el objetivo de dotar a los equipos de planeacion financiera de intervalos de confianza
estadisticamente calibrados para optimizar sus politicas de cobertura de riesgo.
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