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Pronéstico de la Demanda en Linea de
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Refrigeracion mediante la Metodologia
Universal de Pronéstico

Juan Carlos Herrera Vega Rafael Rodriguez Fernandez
Sebastidn Lanzziano Ordoies Bruno de Jesus Rahmer
Fundacion Universitaria Tecnologico Comfenalco

Hugo Hernandez Palma
Universidad del Atlantico

RESUMEN

Las empresas siempre buscan que la incertidumbre en sus procesos a futuro sea min-i
ma, definir qué, cuanto, como, cuando y para quién se debe producir para no generar
desperdicios, sobreproduccion y que esto no conlleve a sobrecostos, hacen parte de
una buena planificacion y control en ellas.

Pronosticar un evento futuro a partir de situaciones pasadas y presentes en las empre-
sas, es la base para controlar las variables de los procesos en la bisqueda de obtener
los resultados deseados, dando respuesta a los cinco items antes mencionados. Para
cualquier organizacion evaluarse en funcion de acciones pasadas y presentes para
planificar su futuro es parte de su buena gerencia en funcion de ser mas competitivos
y sobrevivir a las fluctuantes del mercado. El prondstico es desarrollado en una linea
de producto de una empresa de Refrigeracion, la cual no esta realizando de manera
adecuada el primer paso de la planeacion de la produccion, que es su pronostico de
la demanda, ya que el método que utilizan (promedio moévil simple a 3 periodos) no es
acertado para pronosticar.



10 JUAN CARLOS HERRERA VEGA, RAFAEL JOSE RODRIGUEZ FERNANDEZ, SEBASTIAN LANZZIANO
ORDONES, BRUNO DE JESUS RAHMER Y HUGO HERNANDEZ PALMA

Para plantear una solucion a esta problematica, se debe determinar el modelo de
pronostico de la demanda mas apropiado para la empresa, planteandolo como una
propuesta para remplazar su método actual. Se emplea la metodologia del modelo
universal de pronosticos, empleando software como Microsoft Excel y Statgraphics
Plus.

Finalmente, la realizacion de este trabajo impacta de manera positiva en la medida
que se obtuvo un método de prondstico de la demanda para los siguientes perio-
dos(meses) mucho mas acertados, lo que da como un siguiente resultado una pla-
neacion de la produccion robusta, haciendo que la empresa se encuentre mejor prepa-
rada para afrontar la fluctuante demanda.

PALABRAS CLAVES: Pronostico, Demanda, Metodologia Universal de Pronéstico,
Series Temporales, Modelos A.R.I.M.A.

ABSTRACT

The Companies are always looking for that uncertainty in their processes in the future
is minimal, define what, how much, how, when and for whom to produce in order to
avoid waste, overproduction and this may lead to over costs, is part of good planning
and control in them.

Predicting a future event from past and present situations in companies is the basis for
controlling the variables of the processes in the search to obtain the desired results,
responding to the five items mentioned above. For any organization to evaluate itself
based on past and present actions to plan its future is part of its good management
in terms of being more competitive and surviving fluctuating market. The forecast is
developed in a product line of a Refrigeration company, which is not adequately per-
forming the first step of the production planning, which is its forecast of the demand,
since the method they use (moving average) simple to 3 periods) is not right to predict.

To propose a solution to this problem, the most appropriate demand forecast model
for the company must be determined, presenting it as a proposal to replace its current
method. The methodology of the universal forecasting model is used, using software
such as Microsoft Excel and Statgraphics Plus.

Finally, the realization of this work has a positive impact on the extent to which a de-
mand forecasting method was obtained for the following periods (months) that are
much more accurate, which gives as a result the planning of the robust production,
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making that the company is better prepared to face the fluctuating demand.

KEYWORDS: Forecast, Demand, Universal Forecasting Methodology, Temporary
Series, A.R.I.M.A Models.

INTRODUCCION

En el mundo actual y global de las industrias, la competitividad y la capacidad de gen-
erar utilidades juega un papel muy importante en la sobrevivencia de una empresa,
por lo que es necesario tener en cuenta todos los aspectos posibles que puedan hacer
que mejore la rentabilidad y competitividad de estas, el principal aspecto a tener en
cuenta debe ser el fluctuante mercado, ya que si una empresa quiere ser competitiva
debe estar en capacidad de afrontarlo. Una excelente manera, es llevando a cabo una
buena administracion de la produccion y control de esta con el fin de saber el que,
cuanto, como y para quien producir, de esta manera se enfocan los recursos de tal for-
ma que se pueda cumplir con los requerimientos de dicho fluctuante mercado.

Analizando en detalle los procesos relacionados con la planeacion de la produc-
cion, se evidencio que la organizacion no posee un método apropiado para realizar
el pronostico de la demanda, si bien es cierto, utiliza el método de Promedio Movil
Simple con n=3, este es realmente sencillo y con poca confiabilidad, ya que se basa en
una prediccion que toma como referente los promedios y cuya debilidad manifiesta
son los puntos aislados, por lo que la empresa no estaria realizando la planeacion
bajo criterios dptimos. Por otra parte, no hay una persona especializada para realizar
estos pronosticos, lo que conlleva a una baja confiabilidad de los datos, puesto que
los métodos, metodologias o modelos no son generados por expertos en el tema. La
gestion de recoleccion de los datos que alimentan el método se retrasa e incluso se
distorsionan estos mismos, haciendo que método sea ain menos eficaz. La empresa
tampoco cuenta con un software licenciado y especializado para realizar la proyeccion
de la demanda. En consecuencia, lo que se genera es una metodologia de pronostico
sin exactitud o precision de los resultados, lo cual puede ser delicado en términos
financieros, considerando que con ellos se toman las decisiones dentro de la linea de
produccion de la empresa de Refrigeracion, lo que hasta la fecha del estudio le habia
generado altos sobrecostos.

El objetivo del proyecto se enfoco en dar respuesta a cuanto producir, ya que muchas
son las empresas que no saben como hacerlo y en la mayoria de los casos lo hacen de
una manera inadecuada. El dar respuesta a esta pregunta involucra la aplicacion de un
método que utiliza hechos pasados para predecir el futuro, si bien se puede afirmar
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que es imposible la formulacion de un método que logre predecir al cien por ciento
el futuro, también es posible afirmar que existen métodos que se acercan mucho a la
realidad futura. Dependiendo el comportamiento del pasado y su correcta aplicacion.

Se utilizo laMetodologia Universal de Pronosticos desarrollada por el Ingeniero Mecani-
co Luis Mora, para analizar cual de los modelos clasicos o modernos de pronosticos es
el mas acertado para la empresa, en términos de mayor precision y menor error, que
se traduzca en mayores ahorros economicos, con la finalidad de plantearlo como una
propuesta a remplazar el método actual empleado por la empresa de refrigeracion
caso de estudio, y de esta forma poder cumplir con los requerimientos del mercado
minimizando inventarios y costos asociados a 6rdenes de trabajo atrasadas. Aplicando
la metodologia universal de pronosticos a la serie de tiempo de ventas del producto se
obtuvo que el mejor método para pronosticar con base a esta es el modelo (A) ARIMA
(0,1,7) x (1, 0,1)12. Se logré comparar contra los pronosticos base implementados en la
empresa, encontrandose unos ahorros econdmicos estimados en $60.004.720.

OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION
Objetivo General

Analizar la demanda de producto estrella para el desarrollo de un modelo de pronosti-
co tomando como base la metodologia del Modelo Universal de Pronosticos, en una
empresa del sector metalmecanico en el departamento de Bolivar.

Objetivos Especificos

Desarrollar el analisis previo de la demanda, para la identificacion del patron o pa-
trones de comportamiento de la linea de producto seleccionada en la empresa caso
de estudio.

Postular modelos clasicos o modernos acorde a las caracteristicas presentes en la
demanda objeto de estudio.

Determinacion del mejor modelo de prondstico con base en el error de pronoésticoy la
bondad de ajuste presente.
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FUNDAMENTOS TEORICOS
Pronéstico De Demanda.

Independiente del tamano de las organizaciones uno de los retos de los Directivos
y la alta gerencia en empresas manufactureras, es lograr minimizar el impacto de la
variacion de la demanda en la planeacion organizacional. ;Cual sera el crecimiento de
nuestra empresa? ;Cual sera el volumen de ventas el proximo ano? ;Sera necesario
comprar mas maquinas o mudarse de edificio? Estas son algunos de los interrogantes
que se plantean los ejecutivos de las empresas interesados en alcanzar un crecimiento
de sus operaciones en forma ordenaday programada. En la proyeccion o prediccion de
las operaciones de una compania, se utilizan técnicas de pronosticos tan diversas casi
como empresas existen. Los hay basados en presentimientos intuitivos, en supuestos
personales, hasta llegar a los que utilizan enfoques matematicos y estadisticos.

Chapman (2006) considerd que “El punto de inicio de practicamente todos los sistemas
de planificacion se da a partir de la demanda real o esperada de los clientes sin em-
bargo en casi todos los casos el tiempo necesario para generary entregar el producto
o0 servicio excedera la expectativa del cliente o por el contrario se crean inventarios
de productos terminados generando costos adicionales, si se quiere evitar que esto
suceda, la produccion tendra que dar principio antes de que se conozca la demanda
real del consumidor. Asi, la produccion debera iniciar de la demanda esperada o, en

”q

otras palabras, de un pronéstico de demanda™.

Ademas, Chapman (2006) manifiesta que el prondstico no es realmente una prediccion, sino
una proyeccion estructurada del conocimiento pasado. Exis-ten varios tipos de pronostico,
utilizados para distintos propositos y sistemas. Algunos son modelos agregados de largo plazo
que se emplean, precisamente, en la planificacion de largo plazo, como la determinacion de
necesidades de ca-pacidad general, el desarrollo de planes estratégicos, y la toma de decisiones
estratégicas de compra de largo plazo. Otros son pronoésticos de corto plazo para demanda de
productos particulares, utilizados para la programacion y el lanzamiento de la produccion, antes
de conocer las ordenes reales del cliente.?

Ha, C., Seok, H., & Ok, C. (2018) expresa que el criterio mas importante para elegir un
método de pronostico es su precision, es decir, qué tan fielmente predice el evento
real. Un método de prondstico con un pequeno error de prondstico generalmente se

1 CHAPMAN, S. (2006). Planificacion y control de la produccion. México: Pearson Educacion

2 Ibid. Pag17.
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acepta como buenoy el error de pronostico se calcula en funcion de la diferencia de
los valores pronosticados y los valores reales. La Desviacion Absoluta Media (MAD), el
Error Cuadratico Medio (MSE) y el Error Medio de Porcentaje Absoluto (MAPE) se utilizan
como medidas tipicas para determinar la precision de los métodos de prondstico. 3

Nahmias (2007) considera que existen varias caracteristicas de los prondsticos, las
cuales se hace mencion a continuacion:*

+  Normalmente estan equivocados. Los pronosticos, una vez determinados, se
consideran informacion conocida. Los requerimientos de recursos y los cal-
endarios de produccion pueden necesitar modificaciones se la demanda de
pronodstico prueba ser inexacta. El sistema de planeacion debe ser lo suficien-
temente solido capaz de reaccionar ante errores de prondstico no anticipados.

+ Un buen prondstico es mas que un simple nimero. Dado que los pronosticos
generalmente estan equivocados, un buen pronostico incluye cierta medida de
error. Esto puede ser mediante un rango, o una medicion de error como seria la
variacion de la distribucion del error de pronostico.

+ Los prondsticos agregados son mas exactos. De acuerdo a las estadisticas, la
variacion del promedio de una coleccion de variables aleatorias independientes
distribuidas de manera idéntica es menor que la variacion de cada una de las
variables aleatorias; esto es, la variacion de la muestra media es menor que la
variacion de la poblacion. Este mismo fendmeno se presenta en los pronosticos.
En una base porcentual, el error cometido en las ventas pronosticadas para
una linea de productos generalmente es menor que el error cometido en el
pronodstico de ventas para un producto individual.

+ Entre mas lejano sea el horizonte de pronostico, menos exacta sera la predic-
cion. Es una caracteristica totalmente intuitiva. Puede predecirse el valor que
tendra manana el Dow Jones Industrial Average con mayor exactitud que el de
del proximo ano.

+ Los pronosticos no deben usarse para excluir informacion conocida. En oca-
siones, en los prondsticos puede haber informacion disponible concerniente a
la demanda futura que no se mostro en la historia pasada de la serie. Por ejem-
plo, la compania puede estar planeando una venta promocional especial para
un producto en particular, por lo que la demanda probablemente sera mayor
que la normal. Esta informacion debe incluirse manualmente en el pronéstico.

3 HA, C., SEOK, H., & OK, C. (2 de Marzo de 2018). Evaluation of forecasting methods in aggregate production planning: Acu-
mulative Absolute Forecast Error (CAFE). Sell, Repiblica de Corea: ELSEVIER.

4 NAHMIAS, S. (2007). Analisis de la produccion y las operaciones. México D.F: 5 Ed. McGraw-Hill
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Series Temporales

En Chapman (2006) los prondsticos de series de tiempo se encuentran entre los mas
utilizados por los paquetes de prondstico vinculados con la proyeccion de demanda de
productos. Todos ellos parten, basicamente, de un supuesto comdn: que la demanda
pasada sigue cierto patron, y que si este patron puede ser analizado podra utilizarse
para desarrollar proyecciones para la demanda futura, suponiendo que el patron con-
tinOa aproximadamente de la misma forma. Por Gltimo, esto implica el supuesto de que
la Gnica variable real independiente en el pronostico de series de tiempo es, precisa-
mente, el tiempo. Dado que se basan en informacion interna (ventas), en ocasiones se
les denomina pronosticos intrinsecos.®

Esta metodologia se basa en la utilizacion del modelo universal de pronosticos, con
sus tres etapas del método cientifico: analisis previo, lanzamiento de hipotesis y ver-
ificacion. Entre las metodologias que trabaja estan: modelos clasicos y modelos es-
tocasticos A.R.I.LM.A.

Chase, (citado en Murraya, P. W., Agarda, B., & Baraja, M. A. 2018) manifiesta que los
métodos de prondstico de series de tiempo (incluyendo el promedio ingenuo, movil,
suavizado exponencial, descomposicion y ARIMA) se basan en la premisa de que las
ventas futuras limitaran el (los) patron (s) de las ventas al por menor.6

Mora (2007) define una serie temporal, como un conjunto de datos obtenidos del anali-
sis y de las observaciones de una variable discreta durante un lapso secuencial de
tiempo, es importante recordar que existen datos no temporales, que son observa-
ciones realizadas de una forma no hilada en el tiempo. En general se puede concretar
que una serie temporal de datos es un conjunto de valores de una variable, asociados
a otro grupo de instantes definidos de tiempo; lo que implica el estudio de dos vari-
ables, donde una de ellas es el tiempo y la otra representa el fenomeno que se desea
pronosticar. Algunas de las areas empresariales donde se practican con intensidad los
pronosticos, son:’

+  Prevision tecnologica, esta busca pronosticar cambios futuros en el sector en
donde esta ubicada la empresa y en aquellos entornos donde se consume los
productos que se fabrican.

5 CHAPMAN, S. (2006). Planificacion y control de la produccion. México: Pearson Educacion

6 MURRAYA, P. W., AGARDA, B., & BARAJA, M. A. (6 de Febrero de 2018). Forecast of individual customer’s demand from a large
and noisy dataset. Canada : ELSEVIER

7 MORA, A. G. (2007). Prondsticos de demanda e inventarios. Medellin: Editorial AM G.
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+ Prevision de ventas, esta se basa en las estimaciones sobre las posibles cuo-
tas de mercado de la empresa en cada segmento; le permite a la organizacion
planificar el resto de las actividades mas importantes: produccion, inversiones,
gastos, contratacion de personal, inventarios, demanda, materias primas, etc.

+ Previsiones demograficas, tales como: tasas de natalidad, de nupcialidad,
volimenes de enfermedades, etc.; tienen interés para pronosticar las deman-
das de la sociedad en productos o servicios, ejemplo de esto son los cupos en
las universidades.

+  Prevision de recursos humanos, es una conjetura sobre las necesidades futuras
de personal en las empresas en sus diferentes areas.

Khorasani, Ehteshami, Ghadimi, & Salari, (2016) manifiestan que el modelado de se-
ries temporales o, en otras palabras, la descripcion del comportamiento de una serie
temporal en lenguaje matematico incluye tres pasos comunes: identificar el modelo
experimental, estimando los parametros del modelo (ajuste) y verificacion del mod-
elo. Para una identificacion adecuada de un modelo experimental, se recomienda que
estén disponibles al menos 50 observaciones de las series consideradas. Al analizar
series de tiempo hidrologicas y ambientales con la aplicacion de teorias estocasticasy
estadisticas, se asume que todas las variables tienen una distribucion normal. El prim-
er paso en el modelado de una serie temporal es dibujarlo como un diagrama de series
de tiempo que puede impulsar la identificacion de tendencias, la no estacionalidad
de la varianza, la estacionalidad (periodicidad) y otros tipos de irregularidades en los
datos. La mayoria de los datos de series de tiempo no siguen una distribucion normal,
por lo tanto, antes de modelar o analizar procesos, necesitan normalizarse mediante
funciones de transferencia. Como paso de pretratamiento, se dispone de una varie-
dad de diferentes funciones de transferenciay pruebas estadisticas para preparar los
datos antes de cualquier modelado que incluya la transformacion de Box-Cox y la no
estacionariedad en la media o la varianza. Estas pruebas se pueden categorizar en dos
grupos principales: pruebas de independencia (por tiempo) y pruebas de distribucion
normal. Ademas, antes de cualquier proceso de modelado, las condiciones de las se-
ries de tiempo se prueban con respecto a la bondad de ajuste, los criterios de ajuste de
pozos, el nivel de confiabilidad y los limites de los parametros estadisticos.?

Prema & Uma Roa (2013) establecen que los principales tipos de modelos de series de
tiempo incluyen modelos de series temporales paramétricas y no paramétricas. Los

8 KHORASANI, M., EHTESHAMI, M., GHADIMI, H., & SALARI, M. (11 de Junio de 2016). Simulation and analysis of temporal chang-
es of groundwater depth using time series modeling. Iran: Springer International Publishing Switzerland.
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enfoques paramétricos suponen que el proceso estocastico estacionario subyacente
tiene una cierta estructura que se puede describir usando un pequeno nimero de
parametros.®

Severine Meunier, M., Cheikhrouhou, N., & Glardon, R. (2005) consideraron que aunque la
aleatoriedad del patron de series de tiempo no evalia completa-mente la dificultad para
establecer prondsticos matematicos precisos, esta in-formacion presenta la ventaja de la
simplicidad e indica con una probabilidad razonable si se cumple la hipotesis para el uso de
técnicas de extrapolacion para la prediccion.™

Metodologia Universal De Pronoésticos.

La metodologia universal de pronosticos brinda una oportunidad de poder desarrollar
un analisis estructurado, secuencial y logico de las series de tiempo. El autor de esta
metodologia es el ingeniero en ciencias mecanicas Luis Alberto Mora Gutiérrez, que
con sus estudios y amplia experiencia en pronosticos aplicados da a conocer esta her-
ramienta tan importante para la planeacion.

Analisis Previo.

El primer paso del método universal de acuerdo con Mora (2007) busca inicialmente
realizar una observacion y posterior analisis del comportamiento de los datos, de tal
forma que se puedan detectar sus elementos caracteristicos y asociarlos a los mod-
elos mas apropiados. En esta fase lo importante es determinar la estructura de la serie
temporal."

9 PREMA, V., & UMA RAO, k. (2013). Time series decomposition model for accurate wind speed forecast. Bangalore, India:
Springer.

10 SEVERINE MEUNIER, M., CHEIKHROUHOU, N., & GLARDON, R. (2005). Strategic Analysis of Products Related to the Integration
of Human Judgement into Demand Forecasting. Ecublens, Switzerland: Springer

11 MORA, A. G. (2007). Prondsticos de demanda e inventarios. Medellin: Editorial AM G.
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Sintesis.

Mora (2007) considera que la sintesis es la parte donde se define o se plantea el tema
a estudiar, se describen los antecedentes, en especial la metodologia cualitativa por
la cual se llega a determinar la importancia de realizar pronosticos en el fenomeno se-
leccionado y en especial se demuestra mediante la narracion historica de su contexto
y del entorno en que se mueve. Esta sintesis historica debe permitir al lector, poder
conocer el entorno donde se desenvuelven los hechos que se pronostican y verificar
que este tenga cierta estabilidad a lo largo de la historia.”

Estructura Vertical - Nivel.

De acuerdo con Mora (2007) En este paso la estructura de nivel busca medir el com-
portamiento horizontal de la serie, entender su comportamiento a lo largo del tiempo.
Se busca encontrar una serie sin cambios de nivel que invaliden la prediccion futura.
Graficamente se pueden entender los cambios de nivel de la serie pero se debe com-
plementar la informacion analiticamente, para ello se puede utilizar la relacion de la
media con la desviacion estandar, se espera encontrar valores menores a 50% para
series sin cambio de nivel.”

Estructura horizontal - Ruido o aleatoriedad.

Para Makridakis (2009) el patron o estructura horizontal se refiere a una serie neutra
(que tiende a cero), que posee una desviacion estandar pequefia y constante a lo largo
de toda ella, donde a este fendmeno se le denomina estacionalidad. En estos casos
se enuncia que la serie permanece estable dentro de cierto rango o desviacion de
valores; cuando esto ocurre en las series estacionarias en media, existe una probabil-
idad igual de que el siguiente valor este por encima como por debajo de la media (hay
ausencia de ruido alrededor de la media). (Grafico 1)."

12 Ibid. Pag. 96.
13 Ibid., Pag. 96
14 MAKRIDAKIS, S.y. (2009). Métodos de Prondsticos. México: Editorial Limusa.
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El principio basico para determinar la existencia de ruido es mediante la suavizacion,
buscando minimizar la desviacion estandar (oscilaciones alternadas alrededor de una
serie) de la serie mediante la supresion del componente de ruido para eliminar las
incidencias aleatorias, que son las causantes de este ruido.

La serie con ruido presenta una distancia significativa entre los puntos de la serie orig-
inaly los de la suavizada, lo que permite afirmar que los pronosticos que se calculan a
partir de la historia de esta serie tienen influencia del ruido. Los componentes irregu-
lares se revisan mediante Statgraphics en Irregular Component, que permite revisar la
calidad de los datos de una serie. En el evento de que exista uno a mas datos fuera de
una desviacion estandar normal, la grafica es diferente, el método es basicamente de
observacion cualitativa.

Grafico 1. Patrén aleatorio de la demanda.

Demanda

Patrdén alaatorio
de demanda

WM/MM/WWMV

Tiempo

Fuente: planificacién y control de la produccién. Stephen N. Chapman, afio 2006



20 JUAN CARLOS HERRERA VEGA, RAFAEL JOSE RODRIGUEZ FERNANDEZ, SEBASTIAN LANZZIANO
ORDONES, BRUNO DE JESUS RAHMER Y HUGO HERNANDEZ PALMA

Estructura Tendencial.

Nahmias (2007) se refiere a la caracteristica que presenta una serie de tiempo, a mostrar
una tendencia de incremento linea o tendencia de incremento no lineal, evidenciable
al analizar detalladamente los datos o representarlos graficamente. (Grafico 2).

Grafico 2. Ejemplos de tendencias en la demanda

Dasmanca Damancda
Tendencia oo Tendencia do
Incromento inoeal incromonto linoal
—
/ —
——__________“
Tismpo Tmpo
Dhprrmrcia Dornanda

Incremento no lineal

[— Tondoncia do
\ incromants no lineal

ThEmpo T T

l Tondoneia do |

Fuente: planificacion y control de la produccién. Stephen N. Chapman, afio 2006

Estructura Estacional Y Ciclica.

Collier (2009) hizo mencién de que los patrones estacionales se caracterizan por peri-
odos repetibles de altas y bajas a lo largo de los periodos cortos, mientras que los
patrones ciclicos son regulares en una serie de datos que suceden durante largos peri-
odos. (Grafico 3).6

Grafico 3. Patrén estacional (ciclico)

Dremarcia

Patrdn estacional
(ciclico) de ejemplo

Tiampo

Fuente: planificacién y control de la produccién. Stephen N. Chapman, afio 2006

15 NAHMIAS, S. (2007). Analisis de la produccion y las operaciones. México D.F: 5 Ed. McGraw-Hill.
16 COLLIER, D. A. (2009). Administracion de Operaciones. México D.F: 2 Ed. Cengage learning.



PRONOSTICO DE LA DEMANDA EN LINEA DE PRODUCTO DE UNA EMPRESA DEL SECTOR 2}
REFRIGERACION MEDIANTE LA METODOLOGIA UNIVERSAL DE PRONOSTICO.

Hipatesis.

Se fundamente principalmente en la determinacion de el o los modelos que se ajus-
tan de mejor forma a las caracteristicas de la serie analizada en el paso uno. Se trata
de conocer los comportamientos propios de cada uno de los modelos mas utilizados
tanto de clasicas como de modernos, con el fin de plantear hipotesis a partir las carac-
teristicas de la serie de tiempo encontrada en el paso previo.

Postulacion De Los Modelos.

La postulacion de los modelos se basa en construir una hipotesis con relacion a los
modelos, y se cruza el analisis previo con las caracteristicas de los modelos clasicos
y/o modernos. (Figura 1

Figura 1. Modelos de Pronédstico
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Fuente: Pronostico de demanda e inventarios, Luis Alberto Mora, 2007
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Modelos Clasicos De Pronosticos

Las metodologias clasicas empleadas para el analisis de series temporales tienen
su fundamento en la adopcion del comportamiento pasado y actual de los datos,
para predecir a partir de ellos el comportamiento futuro, con un margen de error
dado.

Modelos De Ajuste Por Tendencia.

Para Mora (2007) este modelo lineal se ajusta a lo planteado en la ecuacion 1:V
Ecuacion 1: Ecuacion de modelo de ajuste por tendencia lineal.

P= (a+ b)*t

P: Pronostico

a: es el intercepto de la serie temporal con el eje Y de los valores de la variable
b: la pendiente medida con la horizontal

t: es el instante del tiempo en que se desea valorar el pronodstico

Se pretende con este método que se puede realizar para un conjunto de datos, un
ajuste con un modelo de regresion lineal con minimos cuadrados a una linea recta,
de tal forma que se pueda estimar los parametros de la pendiente y el intercepto, que
minimicen la participacion del error aleatorio.

Modelos De Suavizacion

Nahmias (2007), define los modelos de suavizacion exponencial de la siguiente manera:
“El prondstico actual es el promedio ponderado del Gltimo pronostico y el valor actual
de demanda. Esto es,'®

Nuevo prondstico = “(Observacion actual de demanda) + (1— o) (Oltimo pronéstico).

En simbolos,

F,=aD._,+(1—a)F_, (1)

17 MORA, A. G. (2007). Prondsticos de demanda e inventarios. Medellin: Editorial AM G.

18 NAHMIAS, S. (2007). Analisis de la produccion y las operaciones. México D.F: 5 Ed. McGraw-Hill.



PRONOSTICO DE LA DEMANDA EN LINEA DE PRODUCTO DE UNA EMPRESA DEL SECTOR 23
REFRIGERACION MEDIANTE LA METODOLOGIA UNIVERSAL DE PRONOSTICO.

donde 0< % <1 es la constante de suavizamiento, asociada a la ponderacian relativa
asignada al comportamiento actual de la demanda. Se debe entender(l_ ch como el
peso asignado a las observaciones pasadas. Replanteando la ecuacion de una forma

diferente, la ecuacion de suavizamiento exponencial para Ft podria formularse como

F,

e=Femy KFoy . Doy )=Foy X ey (p

Escrita de esta forma, vemos que el suavizamiento exponencial puede interpretarse de
la siguiente manera: el pronostico en cualquier periodo t es el pronostico en el periodo
t - 1 métodos cierta fraccion de error de pronostico nhservado en el periodo t - 1. No-
tese que si pronosticamos alto en el periodo t - 1, €t-1 es positivo y el ajuste consiste
en disminuir el pronostico. De forma similar, si pronosticamos bajo en el periodo t -1,
el error es negativo, y el ajuste es incrementar el pronoéstico actual.

Prema, V., & Uma Rao, k. (2013), consideran que en los modelos de suavizacion, ademas,
del suavizado exponencial Gnico mencionado anteriormente, encontramos:™

Suavizado exponencial doble (DES) Este método se usa cuando los datos muestran una
tendencia. El suavizado exponencial con una tendencia funciona de forma muy simi-
lar al simple alisamiento, excepto que se deben actualizar dos componentes en cada
periodo y tendencia. El nivel es una estimacion suavizada del valor de los datos al final
de cada periodo. La tendencia es una estimacion suavizada del crecimiento promedio
al final de cada periodo. DES se puede modelar como se indica en las ecuaciones 3y 4:

Nivel: Sex1=% Koy (12 ) (Sesy o by (3)

Tendencia: b B(Sp—5.—1) +(1—B)by (4)

Suavizado exponencial triple (TES) Este método se usa cuando los datos muestran ten-
dencia y estacionalidad. Para manejar la estacionalidad, se agrega un tercer paramet-
ro. Ahora, se introduce una tercera ecuacion para cuidar la estacionalidad. El conjunto
resultante de ecuaciones se llama el método “Holt-Winters” (HW) después de los nom-
bres de los inventores. El modelo esta dado por ecuaciones 5,6y 7:

L. = “(Yt - St—s:] + (1—o)(Le—y + bey)

19 PREMA, V., & UMA RAO, k. (2013). Time series decomposition model for accurate wind speed forecast. Bangalore, India:
Springer
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Nivel: (5)
Tendencia: by = B(L,—L._,) +(1— B)(b._,) (6)
Estacionalidad: 5, = ¥(¥,— L)+ (1 —¥)5,_. (7)

a es la constante de suavizado de nivel (se encuentra entre 0y 1).
B es la constante de suavizado de tendencia (se encuentra entre 0y 1).

v es la constante de suavizado estacional (se encuentra entre 0y 1).

L, es la estimacion del nivel de la serie en el tiempo t.

¥,

t es el valor real de la serie en el tiempo t. bt es la estimacion de la pendiente de la
serie en el tiempo t.

5

t es el componente estacional.
s es la duracion de la estacionalidad.

m es el nUmero de periodos por delante que se pronosticara.

Fism es el pronostico para m periodos por delante.

El prondstico se obtiene del nivel, tendencia y componentes estacionales como en la
ecuacion. 8:

Pronéstico: F.,..=L.+b,, +5,._.+ m (8)

Modelos De Descomposicion.

Tirkes, Giiray, & Celebi, (2017) han considerado que los métodos de descomposicion se
basan en un analisis de los componentes individuales de una serie de tiempo. En la
descomposicion, la fuerza de cada componente se estima por separado y luego sus-
tituido en un modelo que explica el comportamiento de la serie de tiempo y es facil
entender. La descomposicion de series temporales divide una serie de tiempo en cinco
componentes: tendencia media, de largo alcance, estacionalidad, cicloy aleatoriedad.?

Los modelos por descomposicion seglin Mora (2007) se fundamentan en el proposito

20  TIRKES, G., GURAY, C., & CELEBI, N. (2017). Demand forecasting: a comparison between the holt-winters, trend analysis and
decomposition models . Suppl.
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de descomponer completamente la estructura de la serie en subestructuras, consid-
erandose para ello tres elementos: tendencia, ruido y fendmenos repetitivos tempora-
les (Ciclicidad y Estacionalidad). (Figura 8 y 9).2"

Figura 2. Modelos de suavizacién exponencial (Holt) y aplicacion
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Fuente: Pronostico de demanda e inventarios, Luis Alberto Mora, 2007

Figura 3. Modelo Holt-Winter y aplicacién.
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Fuente: Pronostico de demanda e inventarios, Luis Alberto Mora, 2007

21 MORA, A. G. (2007). Prondsticos de demanda e inventarios. Medellin: Editorial AM G.
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Modelos Modernos A.r.i.m.a.

De acuerdo con Mora, los modelos ARIMA, son mas generales y tedricos que los de
ajuste por tendencia, que los de suavizacion o que los de descomposicion, son capaces
de tratar cualquier patron de datos y a la vez son aptos para establecer directamente
un modelo estadistico de clase general que simule mas adecuadamente la serie de
datos temporales.

Elamin & Fukushige, (2017) manifiestan que los modelos ARIMA (p, d, q) fueron de-
sarrollados por Box y Jenkins (1970), y su enfoque para la identificacion, estimacion y
diagnostico se basa en el principio de parsimonia. Al identificar la especificacion del
modelo apropiado, se escudrifan las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion
parcial.?

De acuerdo con Gajowniczek & Zabkowski, (2017), los modelos ARIMA describen el mod-
elo aproximado de secuencias de datos a lo largo del tiempo, asumiendo el término de
retraso y el término de error aleatorio para explicar y predecir el resultado futuro con
una cierta formula matematica. El analisis del promedio movil integrado autorregre-
sivo de Box-Jenkins (ARIMA) univariante se ha aplicado ampliamente a la prediccion en
muchos campos, incluidos problemas ambientales, médicos, comerciales y financieros,
y de ingenieria.?*

Petropoulos, Kourentzes, & Nikolopoulos, (2016) A pesar de la investigacion significati-
va en la prediccion de series de tiempo, el método ARIMA sigue siendo popular debido
a su flexibilidad y buena precision.?

Khashei & Hajirahimi, (2017) definen el modelo ARIMA como uno de los enfoques mas
utilizados para predecir el valor futuro de las series de tiempo extrayendo y modelan-
do patrones lineales en los datos. Por lo tanto, el modelo clasico es adecuado para
patrones lineales. En los modelos ARIMA, se asume que el valor futuro de una variable
es una funcion lineal de los valores pasados y los términos de error.?®

N

2 Ibid. Pag. 166

N

3 ELAMIN, N., & FUKUSHIGE, M. (3 de Agosto de 2017). Forecasting extreme seasonal tourism demand: the case of Rishiri
Island in Japan. Japon: SPRINGER.

24 GAJOWNICZEK, K., & ZABKOWSKI, T. (8 de Octubre de 2017). Two-Stage Electricity Demand Modeling Using Machine Learning
Algorithms. Polonia: ENERGIES.

25 PETROPOULOS, F., KOURENTZES, N., & NIKOLOPOULOS, K. (2016). Another look at estimators for intermittent demand. Reino
Unido: ELSEVIER.

26 KHASHEI, M., & HAJIRAHIMI, Z. (2017). Performance evaluation of series and parallel strategies for financial time series
forecasting. Isfahan, Ira: Springer.
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Ye=u Ty o '+§prr—p —&— b5 — - Bq e 9)

donde (¥t) es el valor real en el tiempo ty €t es el ruido blanco, que se supone que
se distribuye de forma independiente e idéntica con una media de cero y una varianza
constante de g _*p y g son los numerons enterns de términns antarresresivos v nrome-
dio mévil en él. El modelo ARIMA y P(i=12..,p)y 6,(j=12.. rq)dni son
los parametros del modelo a ser estimados.

Khashei & Hajirahimi (2017) manifiestan que el procedimiento de modelado para los
modelos ARIMA, que se basa en la metodologia de Box-Jenkins, comprende tres pasos
iterativos: identificacion del modelo, estimacion de parametros y verificacion de diag-
nostico. En el paso de identificacion, a menudo se requiere la transformacion de datos
para hacer estacionaria la serie temporal, que es una condicion necesaria cuando se
construye un modelo ARIMA para la prediccion. Una serie temporal estacionaria se
caracteriza por una constante media y una estructura de autocorrelacion en el tiempo.
Cuando las series temporales observadas presentan una tendencia y heterocedasti-
cidad, la diferenciacion y la transformacion de potencia se aplican a los datos para
eliminar la tendencia y estabilizar la varianza antes de que se pueda ajustar el modelo
ARIMA. Una vez que se identifica un modelo tentativo, la estimacion de los paramet-
ros del modelo es directa. Los parametros se estiman de modo que se minimice una
medida general de errores, lo que se puede lograr utilizando un procedimiento de op-
timizacion no lineal. El paso final es la verificacion de diagnostico de la adecuacion del
modelo, que determina si se cumplen las suposiciones del modelo sobre errores en. Se
pueden usar varias estadisticas de diagnostico y diagramas residuales para examinar
la bondad del ajuste de un modelo adoptado tentativamente a los datos historicos.
Si el modelo se considera inadecuado, se identifica un nuevo modelo tentativo, que
también esta sujeto a la estimacion de parametros y la verificacion del modelo. La
informacion de diagndstico puede ayudar a determinar modelo (s) alternativo (s). Este
proceso de construccion de modelos de tres pasos generalmente se repite varias veces
hasta que se identifica un modelo satisfactorio. El modelo final se usa para la predic-
cion.”

Para AI-MUSAYLHA, M. S., Deo, R. C., ADAMOWSKIC, J. F., & LI, Y. (2017), el modelo ARIMA
constituye un enfoque simplista pero popular aplicado para el pronostico de series
de tiempo. ARIMA fue popularizado por el trabajo de Box y Jenkins. Para desarrollar el

27 Ibid. Pag.5
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modelo ARIMA, se integran dos tipos de regresiones lineales: el autorregresivo (AR) y
el prc Ve=ut @ ¥+t — s — By8y— aq Et—q

El modelo AR esta escrito como:%®

Ye=ctayyy totay, tu, (10)

Ly e, @

donde r son los parametros AR

C es una constante

p es el orden de AR,

U: es el ruido blanco.

Del mismo modo, el modelo MA puede escribirse

(1)

Ve =ptu +mu._, +--+mou._,

Mg son los parametros MA

donde m,....
g es el orden de MA
Uerlbe—qr - Ur—g son los términos de ruido blanco (error), y ues la expectativa de Y.

Cuando se integran estos modelos con los mismos datos de entrenamiento, el modelo
ARIMA [ARIMA (p, q)] se convierte en:

Vi=ctay, +otay, tu, tmgu g o tmou, (12)
donde py g son los términos promedio autoregresivos y moviles, respectivamente.

La premisa basica de este modelo es que los datos de series temporales incorporan
estacionariedad estadistica, lo que implica que las propiedades estadisticas medidas,
como la media, la varianza y la autocorrelacion, permanecen constantes a lo largo del
tiempo.

Para Mora (2007), la modelacion bajo ARIMA, se basa en los siguientes pasos:?®

28 Al-MUSAYLHA, M.S., Deo, R. C., ADAMOWSKIC, J. F., & LI, Y. (01 de Diciembre de 2017). Short-term electricity demand forecast-
ing with MARS, SVR and ARIMA models using aggregated demand data in Queensland, Australia. Australia: ELSEVIER.

29 MORA, A. G.(2007). Pronosticos de demanda e inventarios. Medellin: Editorial AM G.
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Recorte De La Serie De Datos.

La serie recorta maxima en el diez por ciento (10%) de sus datos siempre y cuando no
pase de doce meses (o cuatro afios, o doce semanas, o sesenta dias, etc. (Dependiendo
de la unidad de tiempo en el que se tengan los datos).

Determinar El Mejor Modelo.

EL mejor modelo, es la fase de desarrollo y se realiza mediante la utilizacion de her-
ramientas de tipo computacional, es decir software para realizar los pronosticos con
cada uno de los modelos clasicos y los modernos.

Preparacion De La Tabla De Comparaciones.

La tabla de comparaciones se elabora en una hoja de Excel y consiste en una tabla de
calculos donde se descargan los n pronoésticos recortados en el paso anterior con el
fin de comparar los resultados, y poder establecer un mecanismo de error cuadratico o
similar con valor absoluto, que permite seleccionar los modelos que mas se acerquen
a los n datos reales recortados, con el fin de tomar los mas opcionados y con estos
realizar la prueba final de comparacion con los dos Gltimos reales con los cuales se
selecciona el mejory con la serie completa se realiza el pronostico final.

Seleccion Del Mejor Modelo.

La seleccion del mejor modelo se realiza para satisfacer la hipotesis, el recorte y en
general el método, por lo cual se adopta como modelo, para realizar las previsiones
requeridas para el corto plazo.

Calculo De Los Pronésticos.

El calculo de los pronosticos se realiza después de escoger el mejor modelo, y donde se
deben tener presente los parametros con los cuales fueron calculados.
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HAN, y otros, 2013 consideran que el modelo ARIMA tiene varias ventajas sobre otros
enfoques, como la media movil, el suavizamiento exponencial, la red neuronal y, en
particular, su capacidad de prevision y su informacion mas rica sobre los cambios rel-
acionados con el tiempo.*

Pronéstico Mediante Redes Neuronales

Los métodos anteriormente trazados se enmarcan en metodologias de pronostico
tradicionales ampliamente desarrolladas en la literatura especializada tales como
aquellos basados en juicios de expertos que trasladan informacion de caracter cual-
itativo en estimaciones de caracter cuantitativo u otros que se subsumen de metod-
ologias esencialmente cuantitativas, cobijando a los métodos de pronosticos causales,
que asumen la existencia de relaciones de causalidad entre variables y los pronosticos
en series temporales, que parten de la premisa de que la demanda puede ser explica-
da por el comportamiento de los valores retardados de la variable dependiente. Para
la elaboracion de algin modelo proyectivo convencional se asume el cumplimiento
estricto de otras hipotesis, que, en caso de no cumplirse, ocasionan un detrimento
en la estimacion paramétrica y, por tanto, en la capacidad predictiva del modelo en
cuestion.

En el contexto de la mineria de datos y la inteligencia artificial, el modelo de redes
neuronales es utilizado ordinariamente a razon de las miltiples ventajas que posee
en contraposicion a los métodos de suavizamiento y regresion que precisan del cum-
plimiento de ciertas hipotesis como: ausencia de multicolinealidad, no dependencia de
perturbaciones aleatorias, estabilidad de la varianza del error de la variable respues-
ta, relacion de linealidad entre variables, entre otros.

Una red neuronal es un sistema que permite establecer relaciones lineales y no lin-
eales entre las salidas y las entradas. Se anotan como ventajas las siguientes: habili-
dad para aprender mediante la proporcion de datos a la red como entrada, indicandole
cual es la salida (respuesta) esperada. Por otro lado, una Red Neuronal es capaz de
crear su propia representacion de la informacion sin necesidad de la intervencion de
una agente. Debido a que una Red Neuronal almacena la informacion de forma re-
dundante, ésta responde apropiadamente aun si ocurren fallos, también es capaz de
manejar cambios irrelevantes en la informacion de entrada, como senales con ruido
u otros que podrian afectar el comportamiento de la variable a explicar. Dado que su
estructura es paralela, permite obtener respuestas en tiempo real.

30  HAN, P, WANG, P, TIAN, M., ZHANG, S., LIU, J., & ZHU, D. (2013). Application of the ARIMA Models in Drought Forecasting Using
the Standardized Precipitation Index. China: IFIP International Federation for Information Processing.
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El funcionamiento de una red neuronal artificial esta inspirado en el sistema nervioso
del ser humano y le confiere caracteristicas notables tales como capacidad de apren-
dizaje adaptativo, auto-organizacion, entre otras. Desde la optica de la resolucion de
problemas, este tipo de modelo procesa la informacion en paralelo y a través de un
proceso de aprendizaje es capaz de generalizar la informacion no disponible en el pro-
ceso de aprendizaje. La cantidad de entradas depende intrinsecamente de la calidad
y cantidad de la informacion disponible para ser categorizada, a la vez que la cantidad
de neuronas de salida equivale a las clases segregadas. Las unidades de una capa se
conectan unidireccionalmente con las de la siguiente capa, sometiendo a sus salidas
a la multiplicacion por una ponderacion particular para cada una de las conexiones
(Villada, Mufioz, & Garcia, 2012). ¥

Generalidades Sobre Las Redes Neuronales
Contraste Entre La Neurona Biolégica Y La Neurona Artificial

Las neuronas, a diferencia de las demas células poseen una amplia capacidad de co-
municacion. Las dendritas y el cuerpo celular receptan senales de entrada, y éste Ulti-
mo se encarga de combinar e integrar para la emision posterior de senales de salida. El
axon por su parte se encarga de transmitirlas a sus terminales, los cuales se encargan
de distribuir la informacion a un subconjunto nuevo de neuronas. La sinapsis, que se
define como la conexion entre dos neuronas es direccional y la informacion fluye hacia
un sentido Unico. Las senales generadas a través de la neurona y que es transportada
a lo largo del axon es de naturaleza eléctrica, mientras que la senal que se transmite
entre los terminales del axon de una neuronay las dendritas de las neuronas posterio-
res es de tipo quimico. Caicedo & Lopez (2009)%2 establecen las siguientes similitudes
directas entre la actividad de una neurona biologica y una artificial a nivel funcional
(Sanchez Anzola, 2015)3.

Las neuronas reciben senales de entrada. Las neuronas estan altamente conectadas
con otras neuronas a partir de las cuales receptan un estimulo de cualquier evento
que ocurre o de senales eléctricas con la informacion aprendida. Este proceso implica
capacidad de procesamiento de informacion y realizacion de tareas de alta comple-
jidad. Las senales pueden ser afectadas por las ponderaciones sinapticas por lo que

31 Villada, F; Mufioz, N.; & Garcia, E. (2012). Aplicacion de las Redes Neuronales al Prondstico de Precios de Valores. Infor-
macién Tecnolégica, 23(4), 11-20.

32 Caicedo, E.; & Lopez, ). (2009). Una Aproximacion practica a las Redes Neuronales Artificiales. Cali: Universidad del Valle.

33 Sanchez Anzola, N. (2005). Maquinas de soporte vectorial y redes neuronales artificiales en la prediccion del movimiento
USD/COP spot intradiario. ODEON (9), 113-172.
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la comunicacion entre neuronas ocurre mediante sinapsis en el que los neurotrans-
misores, bloquean o dan via libre a las senales que provienen de las otras neuronas.
Las neuronas que envian la informacion son presinapticasy las neuronas que reciben
la senal post-sinaptica. Los elementos de proceso suman las entradas afectadas por
las sinapsis. Las neuronas reciben senales eléctricas de otras neuronas con las que
establecen contacto y estas senales actlan de modo acumulativo. En la neurona se
transmite una senal de salida: si el total de la sefal eléctrica que recibe una neurona es
suficiente, se puede vencer el potencial de accion permitiendo que la neurona se active
0 que permanezca inactiva. La salida puede ir a maltiples neuronas: cuando se activa
una neurona, esta se encuentra en capacidad de transmitir un impulso eléctrico a las
otras neuronas con las cuales tiene contacto. El nuevo impulso actiia como entrada
para otras neuronas o como estimulo en algin misculo.

Ya identificadas las caracteristicas fundamentales de las neuronas biologicas es
procedente describir algunas propiedades distintivas de las redes neuronales arti-
ficiales. Una red de este Gltimo tipo comprende una serie de modelos matematicos y
computacionales que se aproximan al funcionamiento de una red neuronal biologicay
su campo de aplicacion se hace extensivo en miltiples dominios de estudio. Las RNA
pueden entenderse como un modelo artificial y simplificado del cerebro de los ani-
males, sistema novedoso para procesamiento de la informacion y cuya unidad basica
se fundamenta en la unidad del sistema nervioso, la neurona.

Entre los modelos neuronales mas célebres se encuentran los perceptrones. Consisten
en un conjunto de elementos computacionales simples unidos por arcos que llevan
asociada una ponderacion numeérica que indica la significacion de la informacion en-
trante a este arco. El MLP se reconoce por sus mejores resultados comparativo a otros
modelos, optimizando la solucion del problema de clasificacion y de regresion, toman-
do como punto de partida maltiples casos disponibles.

Como extension de estos modelos fundamentales se encuentra el Perceptron Multica-
pa, una red neuronal formada por multiples capas y son capaces de sortear las limita-
ciones naturales del Perceptron simple. Por esto se incorpora a la topologia de esta
red una nueva capa denominada oculta, cuantas veces sea necesario (Coello Blanco,
Casas, Pérez Gonzalez, & Caballero Mota, 2015)*

34 Coello Blanco, L.; Casas, L.; Pérez Gonzalez, O.; & Caballero Mora, Y. (2015). Redes neuronales artificiales en la produccion

de tecnologia educativa para la ensefianza dela diagonalizacion. Revista Academia y virtualidad, 8(1), 12-20.
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ANTECEDENTES

1. JIMENEZ, Daniela Loreto. Analisis y pronosticos de demanda para telefonia
movil. Tesis de Magister en gestion de operaciones. Santiago: Universidad de
chile. Facultad de ciencias fisicas y matematicas departamento de ingenieria
industrial, 2011. 159 p.

En el presente proyecto, sus autores describieron como mejorar los pronosticos de
demanda y caracterizar la toma de decisiones de los clientes en base a segiin qué
caracteristicas toman sus decisiones de compra. Para ello, se realizd un estudio de
demandas, en base a los datos aportados, cuyos resultados fueron estudiados medi-
ante series de tiempo, analisis estadisticos y por medio de un modelo Log lineal. Se
testearon asi diversas hipotesis sobre el comportamiento de los consumidores ante
distintas variables: influencia del precio y del producto ofertado y como estas influyen
en la compra de equipos de telefonia movil. Se detect6 que es posible tomar acciones
correctivas para prondsticos con un porcentaje importante de error, los cuales seran
efectivos si se toman a corto plazo. Para disenar el estudio, se sugirio determinar prim-
ero los distintos grupos de aparatos, los cuales fueron agregados a partir de carac-
teristicas similares que se a distintos tipos de clientes.

2. ROSAS, José Andrésy CORTES, Emery Leandro. Propuesta de una metodologia de
planeacion de la demanday de los inventarios de medicamentos y dispositivos
médicos de uso en pacientes hospitalizados en una Ips de cuarto nivel. Tesis de
Magister en ingenieria industrial. Cali: Universidad ICESI. Facultad de Ingenieria,
2013. 98 p.

En el desarrollo de este trabajo los autores evidencian que a través de las referencias
que realizan entre las diferentes instituciones prestadoras de salud de la region del
Valle del Cauca que no se ha profundizado en el desarrollo de herramientas que les
permitan a los planeadores o compradores mejorar el nivel de compras de medica-
mentos y dispositivos médicos versus la demanda de pacientes atendidos por el sin
nimero de condiciones clinicas de los pacientes, esto ha llevado a que cada institucion
de salud desarrollo mecanismos y estrategias propias para garantizar las existencias
de estos productos llevando en muchas ocasiones a la no prestacion adecuada de
servicio o en su defecto a pérdidas considerables de dinero por productos vencidos o
que han quedado obsoletos. Se concluye que para obtener un adecuado esquema de
planeacion de la demanda de medicamentos y dispositivos médicos se debe tener en
cuenta factores internos y factores externos
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3. MACIAS, Gilberto German. “Metodologia para calcular el prondstico de la de-
manda y una medicion de su precision, en una empresa de autopartes: caso de
estudio”. Tesis de Maestria en ciencias con especialidad en administracion. Méx-
ico D.F: Unidad profesional interdisciplinaria de investigacion y ciencias sociales
y administrativas, 2007. 131 p.

Macias, nos muestra en esta su tesis una metodologia general para el calculo del
pronostico de la demanda en las empresas del ramo de autopartes, para atacar la falta
de consistencia en la manera de realizar el calculo del prondstico de la demanday al
mismo tiempo, otorgar al nivel directivo una solucion mediante la blusqueda y prueba
de nuevas técnicas, despertando la inquietud de utilizar algunas otras técnicas para
anticipar su demanda. El trabajo lo aboco en una metodologia basada en la técnica
estadistica Box-Jenkins de series de tiempo que ayude a los directivos de las empresas
a conocer la demanda de autopartes de su organizacion que pudiera presentarse en el
futuro, utilizando una herramienta mas confiable que disminuya el error al momento
de calcular el pronostico y mejore su eficiencia, para que resulten mejores tomas de
decisiones a la hora de realizar pedidos y de esta forma, se optimicen recursos al dis-
minuir gastos de inventarios innecesarios y las posibles pérdidas de oportunidad de la
empresa. En la investigacion se enfoco exclusivamente a estudiar el tipo de demanda
que se presenta en el mercado de repuesto, ya que debido a la diversidad en los tipos
de organizaciones con las que se trabaja en el mercado de refacciones automotrices,
es dificil sistematizar las solicitudes de los pedidos y por ende la determinacion del
tipo de demanda que presenta cada organizacion se vuelve mas complicada. Por lo
cual, la metodologia que se propuso abarca todos aquellos articulos clasificados como
A, dentro de una clasificacion ABC, logrando con esto evaluar solo aquellos productos
de mayor peso en la organizacion, que contribuyan de manera importante a mejorar la
precision en el calculo de su prondstico de forma global e individual.

4. BERMUDEZ ESCOBAR, Andrea & LONDONO OLARTE, Sebastian. Metodologia para
optimizar inventarios de producto terminado en una empresa, basado en es-
timacion de demanda y minimizacion de costos. Trabajo de grado para optar
al titulo de Ingeniero Industrial. Universidad Pontificia Bolivariana, Escuela de
Ingenieria, Facultad de Ingenieria Industrial. Medellin, 2013. 101 P.

Bermiidez Escobar, evidencia en este trabajo de grado en una empresa de lacteos, los
pasos para estimar la demanda de los productos, buscando proponer un esquema de
inventario a un mejor costo. Parte de estimar modelos de pronostico de demanda
para tres productos elaborados, comparando entre algunos métodos clasicos y redes
neuronales, con el fin de encontrar el método mas eficiente y acertado para efectu-
ar predicciones de ventas. Estas son entradas para proponer un modelo de optimi-
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zacion de inventarios, que permita determinar una politica adecuada para su manejo.
Se describen y se utilizan los modelos de prondstico: Suavizacion exponencial simple,
Suavizacion exponencial Holt, modelos dinamicos y de Box-Jenkins, por medio de los
programas estadisticos Statgraphics y R. Seguido a esto, se formula un modelo de red
neuronal artificial (RNAs), para cada una de las series, usando el software MATLAB y
se compara con el modelo clasico elegido. Se detalla el proceso de estimacion de las
RNAy se selecciona el modelo de prondstico final. Por Gltimo, se realiza el modelo de
optimizacion de inventarios, en el software LINGO, usando los pronosticos obtenidos
de los modelos de RNAs, que resultaron los mas eficientes. Para cumplir con el objetivo
de proponer un esquema de pedidos y almacenamiento de inventarios a costo optimo.

5. FRAUSTO ENRIQUEZ, Jorge Humberto. Pronosticos de ventas para la adminis-
tracion estratégica de los recursos en una empresa del sector automotriz. Tesis
que para optar el grado de maestro en Ciencias con especialidad en Ingenieria
Industrial. Instituto Tecnologico y de estudios superiores de Monterrey campus
estado de México. Atizapan de Zaragoza, México, Noviembre 2009. 100 p.

El autor Frausto, a partir de sus estudio y realizacion de esta investigacion pretende
generar un método que cumpla con las necesidades de la empresa y con las condi-
ciones de demanda especificas del mercado que atiende, para generar los pronosticos
de venta detallados para cada producto, tanto para el analisis de estrategias y politi-
cas de inventarios, como para el estudio de capacidadesy presupuestos de inversion.
El objetivo particular es evaluar varios métodos de generacion de prondsticos (entre
ellos ARIMA) para la demanda en estudio, comparando sus resultados individuales y
evaluando su costo de desarrollo contra el valor agregado que dan a los prondsticos.
Igsualmente se identificaran las limitantes en el uso de pronosticos y entendimiento
sobre el utilizar una técnica de pronosticos inadecuada, para los procesos estableci-
dos. Estos prondsticos generados, seran utilizados para el desarrollo de la estructura
de toma de decisiones que incluyen puntos relativos al aprovisionamiento como son
el cuando y cuanto comprar, inclusive cuando y cuanto producir, ademas, puntos rela-
tivos a las inversiones y capacidades para determinar la capacidad necesaria tanto en
instalaciones, maquinaria y mano de obra.
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DESCRIPCION DE LA PROBLEMATICA CASsO DE EsSTuDIO

Es un trabajo visto desde el tipo de investigacion proyectiva, para el cual se abordo
a utilizar herramientas cualitativas y cuantitativas en la definicion del planteamiento
del problemay un analisis para solucion de este. Primeramente, se procede a identifi-
car el problema a partir de una Check List, para evaluar los porcentajes de cumplimien-
to en cuanto a algunas caracteristicas de la planeacion y control de la produccion.

Se procede a realizar un Diagrama de Pareto en el area de Planeacion de la empresa
para evaluar las posibles variables que estan afectando el buen desarrollo de esta 'y
trabajar sobre ello para dar las mejoras. Identificada la variable problema, se realizd
un Diagrama Causa-Efecto, para que de manera grafica se relacionaran los aspectos
que inciden en esta.

Herramienta Para La Identificacion Del Problema.

Al entrar en una organizacion a analizar qué problemas encontrar, se debe tratar en lo
mas posible de ir depurando la informacion partiendo de lo general hasta llegar a lo
particular para lo cual es necesario la utilizacion de herramientas como entrevistas,
Check List, diagrama de barras, diagramas de Pareto y diagrama de causa-efecto entre
otras herramientas ya sean cualitativas como cuantitativas para identificar la raiz de
un problema.

Identificacion Del Problema.

Se hicieron preguntas basadas en como se lleva a cabo el proceso de planeacion,
programacion y control de la produccion en la empresa con el fin de tener una vista
preliminar del problema. Luego, se aplico complementariamente un check List cuan-
titativo, siendo ésta la principal herramienta para la identificacion del problema, en
la cual se analizo el porcentaje de cumplimiento de las caracteristicas detalladasy en
qué rango del criterio de evaluacion se encuentran (Tabla 1) y cuanto es su porcentaje
de incumplimiento.
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Tabla 1. Check List aplicada al proceso.

EVALUACION e
mobuLo | Ne CARACTERI STICA s [NO|N PUNTAJE |CuMPLIMIE]
E|lB|R | M NTO
S stodo  de
q |teventan con un met x o o o o o o
proyescion de i demanda?
E g |sfienen  algun  metodo  de| o o s0 o s0
. planencion sgragads? S0%
arealizan el plan de
o 3 |requedimionta  de  materisl| x o|s| 0| o0 80 B80%
“MRP"?
4 |¢redlizan el plan maestro de| o o s0 o s0 S0
produs sian “MPE"?
epragraman la producsion? x o|s| 0| o0 80 B80%
& cumple la empress con las
fechs de entrgas poactsdes? * o800 B0 BO%
iposeen un criteio bajo el cusl| o | s0 o o 80 e
produsic?
(Existen mélodos de trabajo| wol|l ol oo 100 100%
documentados?
(Existen indices de seguimiento
y modician pan los  pocesal X o|s | 0| o 80 B0%
dentr de b empresa?
glisne un buen comportamiento
wu  capacidad  Fenle a  la| X o|s| 0| o0 80 B80%
demanda?

Los criterios de puntuacion estan delimitados de acuerdo al rigor con que se cum-
ple cada caracteristica, es decir, si una caracteristica se cumple, se analiza si esta es:
Excelente, se asigna una puntuacion de (100), si es bueno (80), regular (50) y malo (0).
(Tabla 2).
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Tabla 2. Criterios de puntuacion.

Criterios De Puntuacion

Calificacion
Nivel Puntaje
Excelente ( E) 100
Bueno (B) 80
Regular (R) 50
Malo (M) 0

En la tabla 3 se muestra la totalidad de puntos (PT) y los puntos obtenidos por la em-
presa (PO) ademas de porcentaje de cumplimiento que tiene la empresa para cada
modulo, siendo el de planeacion el que menos presenta cumplimiento con un 45%.
(Tabla 3).

Tabla 3. Resumen evaluacién empresa.

Planeacion 400 180 45%
Programacion 300 240 80%
Control 300 260 87%
TOTAL 1000 680 68%

La informacion detallada en la tabla 3. (Resumen evaluacion empresa), se presenta de
manera visual en el grafico 4.

Grafico 4. Grafico de barra de la situaciéon actual de la empresa.
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Se realiz6 un diagrama de Pareto para el modulo que presento el menor porcentaje de
cumplimiento, con el fin de priorizar entre las caracteristicas que lo componen. Para
efectos de llevar acabo el diagrama de Pareto se invirtieron los datos de puntaje de
cumplimiento de la check list, es decir, si el puntaje de cumplimiento es 80% se toma
como dato su complementario que es el puntaje de incumplimiento, en este caso el
20%. (Tabla 4).

Tabla 4. Tabla de datos para diagrama de Pareto.

. Puntaje de incum- % acumu-
Caracteristicas o %
plimiento lado
;Cuentan con un método de proyeccion de
100 4545 4545
la demanda?
;Tienen algln método de planeacion
50 22,73 68,18
agregada?
;Realizan el plan maestro de produccion
50 22,73 90,91
“MPS"?
;Realizan el plan de requerimiento de
) 20 9,09 100,00
material “MRP"?
Totales 220 100

En el siguiente grafico se puede observar que la caracteristica con mas incumplimiento
es la que esta directamente enfocada al método de proyeccion de la demanday es la
que genera el 45,45% del incumplimiento.

Grafico 5. Diagrama de Pareto para el médulo de planeacién
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Analisis Del Problema.

Para efectos de analizar el problema se llevo a cabo un diagrama de causa-efecto o
diagrama de espinas (Figura 4), donde se muestran las causas de que el método de
prondstico sea deficiente en la empresa. En cuanto al método, materia prima (infor-
macién) y maquinaria (tecnologia).

La empresa no posee un método adecuado para realizar el pronostico de la demanda,
ademas no hay una persona especializada para realizar estos pronosticos.

La gestion de recoleccion de los datos que alimentan el método se retrasa e incluso se
distorsionan estos mismos, haciendo que le método sea aliin menos eficaz

La empresa no tiene software licenciados y especializados para realizar la proyeccion
de la demanda.

Figura 4. Diagrama de Causa-Efecto
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RESULTADOS DE LA INVESTIGACION
Metodologia Universal De Pronosticos En La Empresa

A continuacion, se aplicara la metodologia universal de pronoésticos a la empresa con
el fin de saber el método de pronostico adecuado para su serie de tiempo.

Sintesis.

La empresa necesita un método de pronodstico de la demanda que se adecue a su serie
de tiempo en la linea del producto, por lo que el método a utilizar es la metodologia
universal de pronosticos. Actualmente casi todas las companias utilizan métodos de
pronosticos con diferentes fines, pero el mas comin se da en la demanda, ya que es el
primer paso para llevar a cabo la planeacion de la produccion.

Tabla 5. Datos: ventas del afio 2010 hasta el 2017 del producto

Relacion de ventas afio 2010 vs 2011

ANO ENE | FEB | MAR | ABR MAY JUN JUL | AGO | SEP | OCT | NOV | DIC | TOTAL

2010 260 | 189 | 289 | 322 355 298 281 307 | 345 | 286 | 287 | 365 | 3584

2011 288 | 294 | 312 | 391 382 37 315 322 | 400 | 408 | 385 | 361 4229

Diferencia | 28 105 23 69 27 73 34 15 55 122 98 -4 645

Variacion | 11% | 56% | 8% | 21% 8% 24% | 12% 5% | 16% | 43% | 34% | -1% 18%

Relacion de ventas afio 2011 vs 2012

ANO ENE | FEB | MAR | ABR [ MAY JUN JUL | AGO | SEP | OCT | NOV | DIC | TOTAL

2010 288 | 294 | 312 | 391 382 37 315 322 | 400 | 408 | 385 361 4229

2011 377 316 | 411 | 431 397 403 381 345 | 367 | 382 | 401 | 388 | 4599

Diferencia | 89 22 929 40 15 32 66 23 -33 | 26 16 27 370

Variacion | 31% | 7% | 32% | 10% 4% 9% 21% 7% | -8% | -6% | 4% 7% 9%

Relacion de ventas aio 2012 vs 2013

ANO ENE | FEB | MAR | ABR [ MAY JUN JUL | AGO | SEP | OCT | NOV | DIC | TOTAL

2010 377 316 | 41 431 397 403 381 345 | 367 | 382 | 401 388 | 4599

2011 299 | 333 | 391 | 414 428 406 439 478 | 435 | 502 | 421 398 | 4944

Dif -78 17 -20 -17 31 3 58 133 68 | 120 20 10 345

Variacion | -21% | 5% | -5% | -4% 8% 1% 15% | 39% |19% | 31% | 5% 3% 8%

Relacion de ventas afio 2013 vs 2014

NOV | DIC |TOTAL

ANO | ENE | FEB |MAR ABR| MAY | JUN | JUL | AGO |SEP| ocT
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2010 299 | 333 | 391 | 414 428 406 439 478 | 435 | 502 | 421 398 | 4944

20M 513 485 | 468 | 399 402 521 478 551 586 | 611 555 | 606 6175

Dif 214 152 77 -15 -26 115 39 73 151 | 109 134 208 1231

Variacion | 72% | 48% | 20% | -4% -6% 28% 9% 15% | 35% | 22% | 32% | 52% | 25%

Relacion de ventas afo 2014 vs 2015

ANO ENE | FEB | MAR | ABR [ MAY JUN JUL | AGO | SEP | OCT | NOV | DIC | TOTAL

2010 513 485 | 468 | 399 402 521 478 551 586 | 611 555 | 606 6175
20M 644 | 482 | 709 | 688 615 584 473 717 | 600 [ 715 574 751 7552
Dif 131 -3 241 | 289 213 63 -5 166 14 | 104 19 145 1377

Variacion | 26% | -1% | 51% | 72% 53% 12% -1% 30% | 2% | 17% | 3% | 24% | 22%

Relacion de ventas afio 2015 vs 2016

ANO ENE | FEB | MAR | ABR MAY JUN JUL AGO | SEP [ OCT | NOV | DIC [ TOTAL

2010 644 | 482 | 709 | 688 615 584 473 717 | 600 | 715 574 751 7552

20M 634 | 586 | 735 | 615 593 605 645 661 633 | 692 | 602 | 790 7791

Dif -10 104 26 -73 -22 21 172 -56 33 -23 28 39 239

Variacion | 2% | 22% | 4% | 1% | -4% 4% 36% | 8% | 6% | 3% | 5% 5% 3%

Relacion de ventas afio 2016 vs 2017

ANO ENE | FEB | MAR | ABR MAY JUN JUL AGO | SEP | OCT | NOV | DIC | TOTAL

2010 634 | 586 | 735 | 615 593 605 645 661 633 | 692 | 602 | 790 7791

201 675 761 | 788 | 783 758

Dif 41 175 53 168 165

Variacion | 6% | 30% | 7% | 27% | 28%

Fuente: Tomado de la Empresa

Analisis Previo De La Serie De Tiempo

En este numeral se analiza en detalle que tipo(s) de estructura posee la serie de tiem-
po

Analisis De Estructura Vertical.

El analisis de estructura vertical permite dejar en evidencia si existen cambios de nivel
en la seriey de ser asi, es necesario decidir en qué punto se debe recortar con la fina-
lidad de evitar distorsion o un alto error de prondstico. (Grafico 6).
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Grafico 6. Ventas del afio 2010 hasta el 2017
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Fuente: autores

Al analizar la grafica 6, no se observa un cambio marcado de nivel en la serie, por lo
que a simple vista se puede decir que la serie esta apta para pronosticar, pero antes
es necesario hacer un analisis cuantitativo mas a fondo como lo es el de media y des-

viacion estandar. En esta serie se logra apreciar un comportamiento con tendencia

ascendente, que debera ser evaluado. (Tabla 6).

Tabla 6. Analisis de media y desviacién estandar

Media 472,390805
Desviacion Estandar 147,460232
Desv. Est./media 31,22%

Fuente: autores.

En el analisis de media y desviacion estandar de la serie, se observa que la relacion

entre estas mismas es mucho menor al 50%. Acorde con Luis Mora, su experiencia le

permite inferir que series de tiempo con unos valores inferiores a 50% en el coefici-

ente de variacion no generan cambios de nivel que afecten el prondstico, por una alta

variabilidad.
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Analisis De Estructura Horizontal De Ruido O Aleatoriedad.

El criterio para determinar la existencia de ruido o aleatoriedad es través de la sua-
vizacion de la serie temporal, método con el cual se puede minimizar la desviacion
estandar, para evidenciar comportamientos en la serie de tiempo (Grafico 7).

Grafico 7. Serie de ventas suavizadas
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Fuente: autores

En las siguientes graficas se nota de forma muy clara que los puntos originales estan
distantes de la linea de suavizacion, con lo cual se puede afirmar, sin ninguna duda que
la serie original presenta niveles de ruido o aleatoriedad.

Ya que el método anterior es netamente visual, se debe confirmar si existe ruido
o aleatoriedad, realizando la verificacidon de ruido por pruebas estadisticas de
rachas.

Prueba de Aleatoriedad de Ventas

(1) Corridas arriba o debajo de la mediana
Mediana=421,0
Numero de corrida arriba o abajo de la mediana = 10
Numero esperado de corridas = 44,0
Estadistico z para muestras grandes = 7,26767
Valor — P = 3, 68483E-13
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~

Corridas arriba y abajo

Numero de corrida arriba y abajo = 50
Numero esperado de corridas =57, 6667
Estadistico z para muestras grandes = 1,84158
Valor —P =0, 0655363

(3) Prueba Box-Pierce
Prueba basada en las primeras 24 autocorrelaciones
Estadistico de prueba para muestras grandes = 612,01
Valor-P=0,0

Se ha realizado tres pruebas para determinar si la serie de tiempo ventas es una se-
cuencia aleatoria de nimeros, o no. Una serie de tiempo de nimero aleatorio a menu-
do es llamada ruido blanco ya que contiene una contribucion igual a varias frecuen-
cias. La primera prueba cuenta el nimero de veces que la secuencia estuvo arriba o
debajo de la mediana. El nUmero de tales corridas es igual a 10, comparado con un
valor esperado de 44,0 si la secuencia fuera aleatoria. Puesto que el valor-P para esta
prueba es menor a 0,05, se puede rechazar la hipotesis de que la serie es aleatoria, con
un nivel de confianza del 95,0%. La segunda prueba cuenta el nimero de veces que la
secuencia ascendio o descendio. El nimero de tales corridas es igual a 50, comparado
con un valor esperado de 57,6667 si la secuencia fuera aleatoria. Puesto que el valor-P
para esta prueba es mayor o igual que 0,05, no se puede rechazar la hipotesis de que la
serie es aleatoria, con un nivel de confianza del 95,0% o mayor. La tercera prueba esta
basada en la suma de cuadrados de los primeros 24 coeficientes de autocorrelacion.
Puesto que el valor-P para esta prueba es menor que 0,05, se puede rechazar la hipote-
sis de que la serie es aleatoria, con un nivel de confianza del 95,0%. Puesto que las tres
pruebas son sensibles a diferentes tipos de desviaciones de un comportamiento de
un comportamiento aleatorio, el no pasar cualquiera sugiere que la serie de tiempo
pudiera no ser completamente aleatoria.

Puesto que en la primera prueba el valor-p es menor a 0,05, se puede rechazar la
hipotesis de que la serie sea aleatoria con un nivel de confianza del 95%.

Para la segunda prueba el valor-p es mayor que 0,05, no se puede rechazar la hipotesis
de que la serie es aleatoria con un nivel de confianza del 95%.
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En la tercera prueba el valor-p es menor a 0,05, se puede rechazar la hipotesis de que
la serie sea aleatoria con un nivel de confianza del 95%.

Las tres pruebas son sensibles a diferentes tipos de desviacion de un componente
aleatorio, el no pasar cualquiera de estas sugiere que la serie pudiera no ser comple-
tamente aleatoria.

Analisis De Estructura Tendencial.

Este tipo de series presentan un incremento o disminucion en su pendiente a través
del tiempo, se puede detectar visualmente y por la aplicacion de un ajuste por tenden-
cia lineal. (Grafico 8).

Grafico 8. Andlisis de estructura tendencial. (Diagrama de dispersién)
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La serie posee tendencia ya que tiene valor de la pendiente (5,33) y el coeficiente r? es
0,83 (83,54%) relativamente cercano al 85%, implicando que el modelo lineal es adec-
uado para representar la serie de datos.

Con fines de realizar un analisis mucho mas completo y apoyar los resultados del graf-
ico 8, se realiza el analisis por coeficientes de autocorrelacion. (Grafico 9).
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Grafico 9. Andlisis por coeficientes de autocorrelacion
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Los datos estan por fuera de los limites, quiere decir que hay autocorrelacion entre
los datos. Lo que confirma la presencia de tendencia ya que se verifica la no indepen-
dencia mutua de los datos, que se encuentran correlacionados y sus coeficientes son
significativamente diferentes de cero.

Analisis De Estructura Estacional Y/O Ciclica.

Son series que poseen estructuras que se repiten a través del tiempo y que son influ-
enciadas por factores estacionales o ciclicos. Las series con comportamiento estacio-
nal presentan una repeticion iterativa Inferior a doce meses, mientras que las ciclicas
una superior a un ano, ejemplos tipicos de series con comportamiento estacional son
los fenomenos climaticos, como el verano o el invierno, la demanda de objetos para
navidad, la utilizacion de servicios de playa o descanso en periodos de vacaciones, en
general son fendmenos que se repiten en el lapso de un tiempo de un ano. Cuando los
eventos que se manifiestan como valores repetitivos en frecuencias superiores a un
ano, se asigna a este comportamiento una estructura ciclica. (Grafico 10).
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Grafico 10. Estructura estacional
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Fuente: autores

La serie objeto de estudio posee estacionalidad, se puede observar en el anterior graf-
ico debido a que en ninguno de los puntos se interceptan las lineas, pero también
es evidente que las lineas no son completamente paralelas por lo cual la serie no es
completamente estacional.

Se deben evaluar pictoricamente cada uno de los iconos y la distribucion de cada uno
de ellos, a través de un pictograma de subseries estacionales. En ella se puede evi-
dencia que no hay una similitud en ellas que permite inferir estacionalidad de manera
cocluyente (Grafico 11).

Grafico 11. Pictograma de subseries estacionales
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Posteriormente se realiza el analisis de estructura ciclica a 24,36 y 48 meses, donde
los comportamientos esperados deben ser paralelismo y no cruce de lineas graficadas.
(Grafico 12).

Grafico 12. Estructura Ciclica
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Fuente: autores

La serie tiene Ciclicidad intermedia, ya que no se intercepta en ninguna de las graficas
con diferentes temporalidades, pero al igual no son completamente paralelas. La mas
cercana es una ciclicidad a 24 meses., que muestra un comportamiento mas acorde
a este patron esperado. El analisis a 36 meses hay puntos en los cuales se pierde el
paralelismo del patron evaluado, asi como en 48 meses, por lo cual se descartan como
estructuras validas.

Hipotesis Y Postulacion De Modelos.

Se resumen las caracteristicas y estructuras de la serie encontradas en la serie de
tiempo de la empresa objeto de estudio en la linea del producto seleccionada. La cual
tiene como objeto brindar el consolidado de la informacion procesada, para facilitar la
identificacion del modelo de pronodstico apropiado. (Tabla 7).
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Tabla 7. Sintesis de analisis previo

Sintesis De Analisis Previo Alto Medio Bajo Muy Leve Inexistente

Estructura De Nivel

Estructura Horizontal (Ruido)

Estructura Tendencial

Estructura Estacional

Estructura Ciclica

Irregularidad X

Fenomenos Exogenos X

Existencia De Patron Adecuado

Fuente: autores

Segln la sintesis de analisis previo, el mejor modelo clasico de pronoésticos que se le
puede aplicar a la serie es el de tendencia lineal, debido a que la estructura mas mar-
cadaen laserie es latendenciay la presencia de ruido es muy leve casi que inexistente
aligual que la estacionalidad y ciclicidad, pero para efectos de un analisis mas profun-
do se realiza la comparacion de todos los modelos mediante el software Statgraphics,
con los siguientes modelos propuestos, con su respectiva ecuacion que lo modela:

Modelos

(A) Tendencia linea =5,60637 + 0,0114562t

(B) Tendencia cuadratica = 5,62347 + 0,0103037t + 0,000013096 t"2
(X) Tendencia exponencial = exp(1,72617 + 0,00187637t)

(A) tendencia curtva-S = exp(1,82073 +-0,206765 t)

(E) Promedio mévil simple de 2 términos

(®) Suavizacién exponencial simple con alfa = 0,401

Estos seis modelos se sintetizan en la Tabla 8, donde se comparan: RMSE: Root Mean
Squared Error (Raiz del Cuadrado Medio del Error), RUNS: Prueba corridas excesivas
arriba 'y abajo, RUNM: Prueba corridas excesivas arriba y debajo de la mediana, AUTO:
Prueba de Box-Pierce para autocorrelacion excesiva, MEDIA: Prueba para diferencia en
medias entre la 12 mitad y la 22 mitad y VAR: Prueba para diferencia en varianza entre
la 12 mitad y la 22 mitad.
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Tabla 8. Comparacion de modelos clasicos.

Modelo Rmse Mae  Mape Me Mpe Aic Hqc Shic
(A) 557676 | 41,3188 | 893594 | 2,79997 | -0,595847 | 834124 | 848961 | 870971
(B) 56,2402 | 41475 | 894471 | 2,66894 | -0,592502 | 83811 8,54089 | 877791
(© 55,8562 | 414416 | 89377 | 314341 | -0494823 | 834441 | 849278 | 871288
(D) 139,645 | 109,476 | 23271 | 20,3817 | -2,83711 10,1771 10,3254 | 10,5455
(E) 60,7187 | 441172 | 947166 | 10,8142 | 148015 848836 | 8,62532 | 8,82849
(F) 58,642 | 42,9439 | 917779 | 157924 | 2,36583 841876 | 8,55572 | 8,75889

Periodo de estimacion

(A) 55,7676 0K oK ok 0K 0K
(B) 56,2402 oK oK ok oK oK
() 55,8562 0K oK ok 0K 0K
(D) 139,645 oK i ok i oK
(E) 60,7187 0K oK o 0K oK
(F) 58,642 oK oK * oK 0K

Fuente: autores

RMSE: Root Mean Squared Error (Raiz del Cuadrado Medio del Error)
RUNS: Prueba corridas excesivas arriba y abajo

RUNM: Prueba corridas excesivas arriba y debajo de la mediana

AUTO: Prueba de Box-Pierce para autocorrelacion excesiva

MEDIA: Prueba para diferencia en medias entre la 12 mitad y la 22 mitad
VAR: Prueba para diferencia en varianza entre la 13 mitad y la 22 mitad

OK: no significativo (p>= 0,05)
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* = marginalmente significativo (0,01 < p <= 0,05)
** = significativo (0,001 < p <= 0,01)

*** = gltamente significativo (p <= 0,001)

El modelo de tendencia lineal pasa 4 de las 5 pruebas y aunque no posee menor val-
or significativo en la prueba que no logra pasar, es el modelo con menos errores de
pronostico sin excepcion, por ende se puede decir que es modelo que mas se ajusta
a la serie, reafirmando lo anteriormente propuesto en la sintesis de analisis previo.

Si bien ya se evaluaron los modelos clasicos de prondsticos también es necesario eval-
uar los modernos (A.R.I.M.A.). (Tabla 9).

Modelos

(A) ARIMA(0,1,1)x(1,0,1)12
(B) ARIMA(0,1,2)x(1,0,1)12
(X) ARIMA(0,1,1)x(1,0,2)12
(A) ARIMA(1,1,1)x(1,0,1)12
(E) ARIMA(2,1,1)x(1,0,1)12

Tabla 9. Comparaciéon de modelos modernos A.R.I.M.A.
Periodo de estimacion

Mod

L . RMSE MAE MAPE ME MPE AIC [ (o] o SBIC
elo

(A) 52,7845 43,054 9,54188 3,7493 -0,0171112 8,0014 8,03564 8,08643

(B) 52,6001 | 42,6084 | 9,39942 5,5777 0,359704 | 8,01739 | 8,0630% 813077

(© 531714 | 42,7704 | 937046 | 3,87591 | -0144385 | 8,039 | 808465 | 815237

(D) 53,2259 | 431691 947817 | 425902 | 0,0617422 | 8,04105 | 8,0867 815442

(E) 52,6994 | 424214 | 939266 | 5715527 0,313156 | 8,04415 | 810122 818587
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(a) 52,7845 oK oK 0K OK b
(B) 52,6001 oK oK oK 0K *
() 53,1714 oK oK oK 0K €5
(D) 53,2259 oK oK oK OK wox
(E) 52,6994 oK 0K oK OK @

Fuente: autores

Todos los modelos logran pasar 4 de las 5 pruebas y tienen un mismo nivel significativo
en la de VAR, sin embargo, el modelo (A) ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12 tiene menor error en
las pruebas AIC, HGC y SBIC, por lo que se toma como el modelo que mas se ajusta a
la serie.

Pronésticos A Partir De Modelo De Regresion Lineal Y A.R.I.M.A

A continuacion se calculan los pronosticos con los modelos que mas se ajustan a la
serie, en este caso (tendencia lineal = 560637 + 0,0114562 t). (Tabla 10) y modelo (A)
ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12. (Tabla 10). Para efectos de analisis los prondsticos se realizaran
con datos historicos de 6 anos y 3 meses, dejando dos meses de datos historicos para
comparar estos datos reales con sus respectivos pronosticos, en los periodos 4y 5.

Se observa en la tabla 11, el prondstico (778 redondeado de 777,579) para el periodo &
(abril) del afo 2017, Hay que tener en cuenta que lo mas recomendable es solo tomar el
primer pronostico planteado. Es decir, siempre pronosticar a partir de este.

Tabla 10. Pronostico con Tendencia lineal = 5, 60637 + 0, 0114562 t (Abril de 2017).

Limite en 95,0% Limite en 95,0%

Periodo Pronostico Inferior Superior
457 777,579 620,932 973,743
5/57 748,076 598,283 935,374
6/57 769,683 615,101 963,114
7(57 720,026 576,83 898,77
8/57 794,541 634,545 994,878
9/57 812,335 648,401 1017,72
10/57 855,04 681,446 1072,86
11/57 784,933 627,492 981,876

Fuente: autores
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En la tabla 11 se observa el pronostico de 749 redondeado a partir de 748,64 para el
periodo 5(mayo) del afio 2017, calculado a partir del periodo 4.

Tabla 11. Pronostico con Tendencia lineal = 5, 60637 + 0, 0114562t (A partir de mayo de
2017).

Limite en 95,0% Limite en 95,0%

Periodo Pronostico Inferior Superior
5/57 748,64 599,657 934,639
6/57 770,269 616,526 962,352
7/57 720,573 578,16 898,065
8/57 795,156 636,036 994,085
9/57 812,97 649,937 1016,9
10/57 850,751 679,248 1065,56

11/57 785,551 628,985 981,089
12/57 852,823 681,113 1067,82

Fuente: autores

De igual forma se sintetiza el prondstico planteado con modelos autorregresivos,
a partir del modelo ARIMA (0, 1, 1) x (1, 0, 1)12, identificado como el mas
apropiado para el prondstico. Se observa el prondstico para el mes de abril de
2017 enlatabla 12, con 786 unidades aproximadas a partir de 785,293 unidades.
A partir de este prondstico se realiza el correspondiente al mes de mayo de 2017,
como se detalla en la tabla 13.

Tablal2. Prondstico con modelo (A) ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12 (abril de 2017)

Limite en 95,0% Limite en 95,0%

Periodo Pronoéstico Inferior Superior
4(57 785,293 679,451 891,135
5/57 765,978 656,553 875,403
6/57 769,687 656,793 882,581
7/57 738,906 622,646 855,166
8/57 814,29 694,76 933,821
9/57 803,921 681,207 926,636
10/57 852,234 726,417 978,052
11/57 775,326 646,48 904,173

Fuente: autores
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Tabla 13. Pronostico con modelo (A) ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12 (mayo de 2017).

Periodo Pronostico Inferior Superior
5/57 761,127 656,047 866,208
6/57 764,711 655,102 874,319
7/57 733,684 620,554 846,814
8/57 809,495 692,95 926,039
9/57 799,166 679,304 919,028
10/57 884,043 760,952 100713

11/57 755,014 628,778 881,25
12/57 922,414 793,109 1051,72

Fuente: autores

Tomando como base el prondstico para el periodo 4 (abril) del afio 2017, es posible afir-
mar que el modelo mas acertado para la serie de tiempo de ventas en la empresa en
objeto de estudio es el modelo (A) ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12, presentado por el software
Statgraphics, ya que éste comparado con el modelo de tendencia lineal esta por enci-
ma en las 5 pruebas clave, y tiene menores errores, ademas comparando los pronosti-
cos de los meses de abril y mayo de 2017 con los datos reales de esos mismos periodos
para saber cual es el desfase de cada modelo se puede analizar, que el modelo de
Tendencia lineal = 5, 60637 + 0, 0114562 t para el mes de abril obtuvo 778 ventas pro-
nosticadasy el dato real fue 783 ventas resultando un desfase de 5 unidades, mientras
que el modelo (A) ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12 obtuvo 786 ventas pronosticadasy el dato real
fue 783 ventas resultando un desfase de 3 unidades, asi mismo el modelo de Tendencia
lineal =5, 60637 + 0, 0114562 t para el mes de mayo obtuvo 749 ventas pronosticadasy
el dato real fue 758 ventas resultando un desfase de 9 unidades, mientras que el mod-
elo (A) ARIMA (0,1,7) x (1,0,1)12 obtuvo 762 ventas pronosticadas y el dato real fue 758
ventas resultando un desfase de 4 unidades. Al analizar estas unidades desfasadas se
reafirma que el modelo mas acertado es el modelo (A) ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12.

Con el claro objetivo de resaltar el beneficio que de la empresa al aplicar el método
propuesto como el mas acertado modelo ((A) ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12), se realizd un
analisis de costos (Tabla 13) basados en los mismos suministrados por la empresa
(Anexo C).
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Tabla 13. Andlisis de costos

Costo de
ANALISIS DE COSTOS Costo de al-
ordenes .
macenamiento | TOTAL
Mes/ Pronos- Dato atrasada
. . Desfasado $889.320

Afio tico real $1.042.000
Método abr-17 742 783 -4 $42.722.000
usado

$63.562.000

por la

may-17 778 758 20 $20.840.000
empresa

abr-17 786 783 3 $2.667.960
Modelo
A.R.LM.A.

$6.225.240

propues-

may-17 762 758 4 $3.557.280
to
Diferencia entre el costo total del método utilizado por la empresa y el método propuesto $57.336.760

Fuente: autores

En el analisis de costos se evidencia claramente que el método utilizado por la em-
presa pronostica para los meses de abril y mayo, respectivamente 742 y 778, el dato
real para estos meses son 783 y 758, obteniendo un desfase de -41 incurriendo en un
costo de orden atrasada de $42.722.000; y 20 incurre en un costo de almacenamiento
de $20.840.000, resultando un costo total de $63.562.000, mientras que el método pro-
puesto pronostica para los meses de abril y mayo, respectivamente 786 y 762, el dato
real para estos meses son 783 y 758, obteniendo un desfase de 3 incurriendo en un
costo de almacenamiento de $2.667.960;y 4 incurre en un costo de almacenamiento de
$3.557.280, reflejando un costo total de $6.225.240, la diferencia entre el costo total del
método utilizado por la empresay el método propuesto es de $57.336.760 lo que indi-
ca la ganancia que la empresa tendria si hubiera aplicado el método propuesto para
esos meses, se puede afirmar que aplicando el método propuesto para los siguientes
meses, la empresa tendria mas ganancias al disminuir sus costos.
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Metodologia De Diseifio E Implementacion De Un Modelo De Redes Neuronales

La construccion de un perceptron multicapa implica la ejecucion de una secuencia de
pasos cronologica y logicamente ordenados: Caracterizacion de la variable respuesta,
definicion de la arquitectura y topologia del perceptron, la segmentacion de los con-
juntos de entrenamiento y testeo, seleccion del algoritmo de aprendizaje, evaluacion
del modelo y estimacion de las proyecciones en el corto plazo.

En la fase de caracterizacion de la variable respuesta se identifica el patron de la
demanday su naturaleza. Posteriormente se define de la arquitectura del perceptron,
esto es, el modo de comunicacion inter-neuronal de una capa a otra. La definicion de
la topologia se efectiia de forma iterativa, es decir, que el nimero de capas ocultas 'y
el nimero de neuronas por capa a ejecutar del proceso de aprendizaje se realiza reit-
eradas veces. En cada configuracion tentativa se modifica el nUmero de nodos y capas
intermedias. Se establecieron iguales funciones de activacion en todos los modelos
propuestos: lineal en la capa de entraday sigmoidal en capas ocultay de salida.

Los datos se disponen tal y como se capturan, de modo que la muestra total se divide
en cuatro segmentos para entrenamiento y los registros remanentes se destinan para
validacion del modelo.

El entrenamiento de los modelos se realiza estableciendo un nimero maximo de épo-
cas y un limite de convergencia basado en la disminucion de error cuadrado medio
después de una cantidad determinada de tiempo. La regla o algoritmo de aprendizaje
puede definirse como el mecanismo mediante el cual se modifican los parametros de
la red. En el caso del perceptron multicapa se trata de un algoritmo de aprendizaje
supervisado; es decir, la modificacion de los parametros se realiza para que la salida
de la red sea lo mas proxima posible a la salida proporcionada por agente externo o
salida deseada. Por tanto, el proceso de aprendizaje de la red es equivalente a encon-
trar un minimo de la funcion error que previamente se ha definido. Generalmente este
es un procedimiento de pruebay error, es decir, partiendo de una arquitectura de red
que se ha entrenado, se efectian modificaciones en el nUmero de neuronas ocultasy
el nimero de capas hasta conseguir una arquitectura de red que proporcione proyec-
ciones con un margen de error reducido.

Finalmente se ejecuta la evaluacion del rendimiento de las redes neuronales evaluan-
do el comportamiento de la funcion de costo global que ha sido introducid.

En el apartado posterior se reportan los resultados derivados de la metodologia pro-
puesta.
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RESULTADOS
Caracterizacion De La Variable Respuesta

Antes de definir la arquitectura del perceptron multicapa es imperativo caracterizar
apropiadamente la conducta historica de la variable respuesta, en este caso, la de-
manda mensual. Asi, en la Tabla 15 se calcula la demanda media para cada mes del
periodo referencial seleccionado para el analisis, computandose ademas la desviacion
estandat y el coeficiente de variacion de Pearson, da cuenta sobre la relacion exis-
tente entre la desviacion tipica y la media aritmética en un valor porcentual. Notese
que dado que el coeficiente de variacion para los meses por encima de los de veinte
punto porcentuales y permanece relativamente estable con algunos cambios abruptos
en los demas periodos, puede aseverarse que patron de demanda es probabilistico y
dinamico.

Tabla 14. Caracterizacién del Patrén de Demanda

Periodo Demanda Media  Desviacion Estandar Coeficiente De Variacion
Enero 490,000 167,958 34,3%
Febrero 465,286 169,219 36,4%
Marzo 543,429 193,889 35,7%
Abril 531,571 161,204 30,3%
Mayo 511,429 145,945 28,5%
Junio 481,667 101,382 21,0%
Julio 455,167 11,611 24,5%
Agosto 514,000 162,326 31,6%
Septiembre 504,333 116,826 232%
Octubre 550,000 140,757 25,6%
Noviembre 489,667 97,500 19,9%
Diciembre 549,000 192,977 35.2%

Creacion De La Particion De Datos

El conjunto de datos de particion se ha realizado del siguiente modo: el 70% de la
totalidad de datos se ha destinado para la muestra de entrenamiento, el 20% de los
registros siguientes son asignados a la muestra de prueba. Para verificar el comporta-
miento de los errores en las épocas. El porcentaje restante se dispone para pertenecer
a la muestra de reserva, que es constituida para evaluar el desempefno del modelo
final incluyendo los registros fuera del proceso de entrenamiento.
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Definicion De La Arquitectura Del Perceptron Multicapa

Las conexiones del Perceptron multicapa siempre estan direccionadas hacia adelante,
0 en otros términos redes feedfoward. Las relaciones entre inputs y outputs.

Considerése una perceptron multicapa con C capasy '*c neuronas en cada capa. Sea
.. . .. i c c-1
también la activacion de una neurona ! de la capa C rotulada por @&; y "it = esla

matriz de ponderaciones dada por:

c c - C
Wi Wi Win+1
c c C
Wy Wen Wy '
— c—1 21 22 Ing+1l 13
£ £ c
'I.-'I.anl W:lzl:.f W:lzc.:lzc.+1

Y ¥; el vector de umbrales de cada capa dada por la siguiente expresion:
ug
U=uf = u“: (14)
ul'j,-
La topologia de un perceptron multicapa queda establecida por:

Una capa de entrada, recepta senales exteriores y las transmite hacia la red.

Las capas ocultas, constituidas por nodos de red no perceptibles directamente ac-
tivan neuronas cuando se aplica la funcion de transferencia sobre la sumatoria de los

productos de las activaciones recibidas por pesos especificos. Esto puede expresarse
como:

ai = f[E;.ElW;_l a;-_l-l-uf) parai=12.,n.ye=23..,0-1 (15)

La activacion de neuronas en capa de salida, es una aplicada a una funcion de acti-
vacion sobre la sumatoria de los productos recibidos por los pesos respectivas. Esto
puede expresarse como:

af = f(E;?Elwﬁ_laf_l + uf) parai=12..,n, yc=23.,0—1 (16)
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Para todas las capas ocultas se ha utilizado |a fiincian tangente hiperboélica que com-
prime el espectro de valores en un intervalo —11 y viene expresada como:

I:EIE+EI_E:I

y(e) = Tanh(e) = 222 o

La funcion de activacion de la capa de salida es la funcion identidad como y(c) = €
de manera que la salida de la unidad es equivalente al nivel de activacion.

wiH(n) = wiH(n— 1) + adf (n)adf ! (n)

y los
uf(n) =uf(n—1) + adf(n)

Los pesos nuevos seran
umbrales de la capa posterior

Algoritmo De Aprendizaje.

Durante el entrenamiento se actualizan las ponderaciones sinapticas después del caso
disponible destinado para el proceso de aprendizaje hasta el alcance del criterio de
convergencia. Ha de anotarse que el entrenamiento requiere un importante esfuerzo
computacional que es proporcional al resultado de multiplicar a la cantidad de pon-
deraciones el nimero de épocas de entrenamiento y por los registros dispuestos para
el aprendizaje en cada época.

Previo a la ejecucion del proceso de entrenamiento de la red se definen las condi-
ciones iniciales, esto es, unas ponderaciones aleatorias asignadas a las conexiones
neuronales que se hallan dentro de un intervalo de valores. El criterio de parada es la
disminucion del calculo del error cuadratico medio para cada caso disponible para el
entrenamiento debajo de un umbral establecido.

El algoritmo de retropropagacion (adaptacion bi-etapica) utilizado en el caso presente
consiste en propagar el error de modo inverso al funcionamiento de la red, esto es,
de la capa de salida hacia la capa de entrada, sin dejar por fuera las capas ocultas
intermedias, de modo que las ponderaciones son modificadas progresivamente hasta
reducir la funcion de costo global. Las neuronas localizadas en las capas ocultas solo
captan una porcion pequena de la sefnal total del error, dependiendo de la contribu-
cion marginal aportada por cada neurona a la salida. Este proceso se aplica en reitera-
das ocasiones en cada capa, hasta que la totalidad de las neuronas receptan una sefal
de error que alerta la participacion relativa sobre el error total.
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De un modo formal el algoritmo de retropropagacion puede resumirse asi:

Sea la entrada total o neta de una neurona oculta 4 estara dado por:

netfzza}'v 1 Wi X, -|-5'

Siendo H.i" el umbral de la neurona

Al aplicar la funcion de activacion a la entrada neta de la neurona oculta, se obtiene
el valor de la salida

Po_ 2
v, = f [ﬂet}. ) (19)
k

Y la entrada neta que recibe una neurona de salida denotada por ™ viene dado por

P _ TN
net! = XL, vy v7 + 6, (0)

El valor de la neurona de salida es:

v, = f(net,) 21)
Y la funcion de error para cada patron de entrenamiento que da cuenta sobre la dis-
tancia existente entre la salida deseada y la real se expresa como:

"

;{n=1(dk _}F;fj_ (22)

La técnica del gradiente descendente es utilizada por el algoritmo de retro propa-
gacion cuya capacidad para organizar el conocimiento disponible de la capa interme-
dia a fin de obtener cualquier correspondencia entre las capas.

Partase del supuesto que se encgntra en la iteracion k en la cual se introduce un
patron cuya salida de unidad i es - k y la salida deseada es dk la regla de variacion de
las ponderaciones sinapticas vendra dada por

wi;(k+1) = wy;(k) + Aw;(k) (23)
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Aw.. = —1
Siendo H ! Bwri (24)

El término delta obedecera a esta expresion funcional:

O; = H;(hk) [(dk - }’:f)] (25)

Dado que esta cantidad se propaga en direccion inversa al funcionamiento de la red
se deduce que:

Aw; (k) = 183 (k) s;(k) (26)

Mientras que la modificacion de las ponderaciones en la capa anterior se expresa taly

como sigue, utilizando la regla de la cadena.

8E d=:(k)
Bej (k) dt (k) (27)

AE _
At;, — ?;rm =mm

J

La variacion de la ponderacion ﬁt}'?‘ sera:

Aw; (k) =08 (K)x,. (k) (5)

Resultados

En la Tabla 15 se presenta un resumen del modelo construido que recopila la infor-
macion que fue explicitada en apartados antecedentes y algunos otros resultados rel-
evantes. Se ha determinado que solo existira una neurona por capa, un criterio de
convergencia basado en la reduccion del error cuadratico medio luego de un intervalo
de tiempo y la seleccion de las funciones de activacion para cada capa.
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Tabla 15. Resumen del modelo

Cantidad Maxima de Pasos: 100000

Neuronas por capa: 1

Algoritmo de Aprendizaje: Retropropagacion

Funciones de Activacion: Tangente Hiperbolica - Funcion Identidad
Semilla Aleatoria: 4489004

Error Cuadratico Medio: 69,4

Criterio de Parada: No reduccion del error luego de 10 minutos

1
Se percibe, por ejemplo, que el error cuadratico medio es relativamente bajo, por con-
siguiente, existe una alta similitud entre las ventas proyectadas y las ventas reales.

La idoneidad del modelo es refrendada igualmente al analizar el grafico 13 de resid-
uales pues no se detectan comportamientos anomalos ni tendencias acentuadas entre
los mismos. Notese que el espectro de valores de los residuales es reducido y que,
por consiguiente, no existen discrepancias significativas entre las prospeccionesy los
valores reales.

Grafico 13. Residuales del modelo de Redes Neuronales
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OBSERVACIONES

RESIDUALS

La tabla 16 conjunta las prospecciones generadas a partir del modelo de Redes Neuro-
nales artificiales para los subsiguientes seis periodos.



64 JUAN CARLOS HERRERA VEGA, RAFAEL JOSE RODRIGUEZ FERNANDEZ, SEBASTIAN LANZZIANO
ORDONES, BRUNO DE JESUS RAHMER Y HUGO HERNANDEZ PALMA

Tabla 16. Predicciones generadas por la Red Neuronal Artificial

Periodo Ventas

1 602,621
2 790,750
3 675,786
4 761,976
5 789,329
6 783,956
7 757,986

En definitiva, se ratifica que la capacidad predictiva de la Red Neuronal Artificial es
evidentemente superior a las otras técnicas proyectivas consideradas, tanto para re-
producir con amplia exactitud el comportamiento de la variable respuesta y generar
pronosticos en el corto y mediano plazo.

CONCLUSIONES

En el presente trabajo se demostro que la empresa tiene un método deficiente de
proyeccion de la demanda, haciendo que la empresa tenga sobre costos por almace-
namiento o deje de ganar por costo de oportunidad.

Se analizo la demanda historica de 6 afos y 3 meses de la empresa en su linea de
producto, obteniendo asi, que el método mas acertado a esta serie de tiempo para
realizar un pronostico de demanda es el modelo (A) ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12. Presentado
por el software Statgraphics; cuando se hace referencia a el mas acertado no significa
que necesariamente el pronodstico va a ser igual al siguiente periodo, pero si va a ser
una cifra muy cercana a la real, lo anterior queda demostrado ya que si observamos en
la (tabla 6) existen datos historicos de 6 afios y 5 meses, lo que indica se dejaron dos
meses por fuera del analisis, esto con el fin de comparar entre el pronostico utilizado
actualmente por la empresa(Anexo B) y el método obtenido como el mas acertado
(modelo (A) ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12). Para esos dos Ultimos meses (abril y mayo de 2017)
se observa que el método utilizado por la empresa (Anexo B) tiene mayor nimero de
desfase y por ende de costos de ordenes atrasadas y costos de almacenamiento, lo
que lleva al resultado de que el método propuesto (modelo (A) ARIMA (0,1,1) x (1,0,1)12)
sea mucho mejor, con una diferencia de costos de $60.004.720 (Tabla 13).
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El analisis demostro una disminucion significativa de error en el método propuesto
como el mas acertado con respecto al prondstico del método actual, lo que al ponerlo
en practica disminuira considerablemente el costo de inventario y costo de ordenes
atrasadas, ademas la planeacion de la empresa va a verse muy beneficiada, haciendo
que esta se encuentre mejor preparada para afrontar la fluctuante demanda.

Si bien los pronosticos de demanda son una herramienta fundamental para la pla-
neacion de una empresa, y en condiciones normales se acercan mucho a la realidad
hay que tener muy en cuenta que también pueden desfasarse un poco debido a los
fenomenos exdgenos.

El modelo de Redes Neuronales arroja un mejor desempeno a partir de un menor er-
ror cuadratico medio de 69,4 ; que los pronosticos de series de tiempo tradicionalesy
que modelos como lo es ARIMA, estos dltimos en mencion totalmente econométricos
que ajustan en un grado factible los datos para pronosticar las ventas en este caso;
pero que, a comparacion con la Red Neuronal, esta dltima tiene mayor confiabilidad
en los resultados arrojados, teniendo en cuenta que los pronosticos de ventas son un
insumo fundamental en el proceso de planeacion, casi que para todos los procesos
organizacionales.

Las diferencias permiten un espacio de ventajas de una técnica a otra, para el caso de
las redes neuronales, estas no requieren ninguna suposicion sobre las distribuciones
de probabilidad de los datos, solo los aprenden, tienen la facultad de operar con datos
incompletosy analizar datos con alta o nula correlacion. Una caracteristica importante
en las redes neuronales artificiales empleadas en los prondsticos, es que los datos no
deben de ser analizados para probar el supuesto de tendencia o estacionalidad en la
serie de tiempo previo a la realizacion del pronostico.

En la red neuronal artificial no es requerido especificar supuestos, como si lo son em-
pleados en los modelos convencionales, pues el método involucra el aprendizaje de las
relaciones. Asi, este modelo de pronoéstico de venta se valida con esta investigacion
como el mas conveniente para ser utilizado por la empresa para su linea de producto,
dando respuesta a un controly programacion de la produccion, evitando sobre costos
y gastos relacionados con Ventas.
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