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La presente investigacion realiza proyecciones utilizando como base
las series de tiempo de venta de tres productos de la industria grdfi-
ca. Para estimar las proyecciones se utilizan dos metodologias Box
Jenkins (ARIMA) y Redes Neuronales. Los productos proyectados son
representativos de la industria grdfica y se encuentran en diferentes
etapas de ciclo de vida, se selecciona el mejor modelo de proyec-
ciones utilizando el indicador de los Errores Cuadrdticos Medios. Se
concluye con el estudio que los modelos de redes neuronales son ca-
paces de capturar de mejor manera la caracteristicas de la serie de
tiempo teniendo un mayor grado de precision en sus proyecciones,
siendo en promedio un 40% mds precisos que los modelos ARIMA.
Esta investigacién aporta a la gestion de la toma de decisiones de
compras y presupuestos para una empresa de la industria grdfica y
ademds facilitar una herramienta de proyeccion para el sector mds
sencilla.

Palabras claves: ARIMA, Redes Neuronales, Box Jenkins, Prondstico
de Demanda.

Introduccion

Los prondsticos de ventas son claves para las compafias ya que
les permiten tomar decisiones sobre las acciones que deberian
seguir en el futuro tanto de corto y largo plazo. Ademas de vi-
sualizar las potenciales inversiones para la compafiia, a partir de
las proyecciones que generan cargas de trabajos y distribucién
de ellas.

Para lograr una proyeccion de una serie de tiempo (ventas en el
tiempo) como la que se muestra mas abajo, existe una amplia
gama de investigaciones sobre distinto métodos de prediccion
de demanda fundamentalmente estadisticos como son los tradi-
cionales, entre los que destacan los modelos ARIMA por sus siglas
en Ingles (Autoregressive integrated moving average) los cuales
han sido ampliamente estudiados y utilizados en la proyeccién
en el dmbito de las finanzas y la economia debido a que son al-
tamente eficientes en manejar series de datos no estacionarias
como por ejemplo en prondstico de precios de la electricidad [1],
pero dado que en la realidad la linealidad es muy dificil de en-
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contrar no parece ser muy razonable asumir de antemano que
una serie de tiempo en particular, es generada por un proceso
lineal, cuando en el mundo real los sistemas son regularmente no
lineales [2]. Debido al comportamiento no lineal que presenta un
prondstico de ventas, las redes neuronales artificiales, ANNs, por
sus siglas en inglés (Artificial Neural Networks) son un excelente
candidato para la prediccién de esta estimacion. Las ANNs son
usadas en modelos y sistemas altamente no lineales [3]. Otra ca-
racteristica importante en las redes neuronales artificiales o RNA
empleadas para 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 prondstico [4], no
requiere establecer el patron de comportamiento de la serie de
tiempo para establecer para que un pronéstico sea eficiente, esto
les entrega una gran ventaja sobre los modelos tradicionales de
series de tiempo. Actualmente la gran mayoria de las companias
estan en la busqueda de los algoritmos mas sencillos que permi-
tan pronosticar de manera rdpida y confiable la demanda futura
para un producto o grupo de estos.
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Desarrollo

En este trabajo, tal como se menciong, se abordan el uso de 2 metodologias para generar proyecciones, la primera es ARIMA (p, d, q)
que plantea una ecuacion general y selecciona aquélla que cumpla inicialmente con la estacionariedad y genere ruido blanco en los
errores del modelo proyectado, tal como se muestra en la siguiente ecuacion:

XE=CH 0. X0+ +0pXEp + 016y + Opel g+ + 016y + 0,6l + &f

Ecuacion 1

Demostracion de modelo ARIMA

Donde p denota el nimero de términos autoregresivos, d el nu-
mero de veces que la serie debe ser diferenciada para hacerla
estacionaria y g el nimero de términos de la media movil inver-
tible [11]. Por otro lado las Redes neuronales Artificiales (RNA) se
originaron basandose en el modelamiento mateméatico de como
funciona el cerebro en los humanos. Las neuronas biolégicas pro-
porcionan la transmision de sefiales eléctricas que son recibidas
como entradas, y cuando estas sefales llegan a cierto nivel la
neurona se activa y las sefiales toman un camino y generan una
salida. Una neurona artificial (véase la figura 2) simula el compor-
tamiento de una neurona bioldgica. [13] desarrollaron el primer
modelo de neurona artificial en 1943. Las RNA consisten en un
conjunto de neuronas o nodos interconectados. Cada nodo esta
asociado con un conjunto de pesos o ponderaciones y puede
ser visto como una unidad de célculo. La funcién de activacion
es una funciéon no lineal. Las conexiones determinan el flujo de
informacion entre los nodos. Mediante el ajuste de los pesos de
los nodos, se puede obtener el rendimiento especifico o deseado
para un determinado conjunto de entradas. Los pesos se ajustan
mediante un algoritmo de aprendizaje y a este proceso se llama
entrenamiento o aprendizaje.
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Proceso bdsico de neurona, Fuente “https://commons.wikimedia.org/wiki/
User:Chrislb,” [Online].

Explicacion Redes Neuronales

Para comenzar se debe realizar un analisis del sistema que ha
de utilizar esta red neuronal, identificando variables de entrada
y salida, asi como la obtencién de los datos observados para el
conjunto de datos de entrenamiento y de validacién de la red.
Posteriormente se deben revisar los datos en busqueda de da-
tos erréneos para el escenario del sistema, ademas, estos datos
han de ser normalizados para optimizar el aprendizaje de la red
neuronal. Una vez conseguido, se procede a disefiar la red neuro-
nal con sus respectivas neuronas de entrada, salida y en capa(s)
oculta(s), definiendo pardmetros iniciales para el entrenamiento.
Una vez desarrollada la red, se debe entrenar con el primer con-
junto de datos para su optimizacién de pardmetros como de es-
tructura interna para encontrar el modelo 6ptimo mediante la re-
duccién de la raiz del ECM o RMSE (Error cuadrético medio). Una
vez entrenada la red, esta debe ser validada para certificar que es
capaz de funcionar con valores no vistos antes, mediante el con-
junto de pardmetros validados. Para el periodo de entrenamiento
se entregaran los datos de los periodos correspondientes desde
01-2012 hasta 12-2017 y se deja el periodo correspondiente de
enero a junio 2018 para la comparacion de los prondsticos. La
red neuronal a implementar corresponde a un modelo auto re-
gresivo [20]que requiere de entrada 12 meses de informacion y
que posee como salida la prediccién de 6 meses posteriores. Con
esta informacién se puede definir la red neuronal como un per-
ceptron multicapa con una arquitectura de 12x12x6, es decir, 12
neuronas en la entrada, 12 neuronas en capa oculta y 6 neuronas
en la capa de salida segun se recomienda en [21]. Los pardmetros
utilizados para el entrenamiento corresponden a a =0, 001 y un
total de 4000 épocas para un correcto aprendizaje de la red, este
ultimo es alto debido a la baja cantidad en los datos presentados
segun recomendaciones en [19].

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para seis
meses con las dos metodologias para una de las lineas de pro-
ductos, seleccionando aquél de menor RMSE, siendo en este caso
el de Redes neuronales:

Ventas Mt2 | Proyeccién | Proyeccion | Proyeccidén | Proyecciéon | Proyeccién | Proyeccion | ARMA (1,1,
. CTP T+IRNA | T+2RNA | T+3RNA | T+4RNA | T+5RNA | T+6RNA | 12,12,13)
Ano | Mes Binarias
Enero 16.972 17.791 18.369 18.654 17.447 17.745 17.250 19.615
2 Febrero 16.193 17.713 18.333 15.495 17.671 15.797 17.523
0 Marzo 15.124 18.592 18.295 16.769 16.380 20.445
1 Abril 17.793 18.827 18.945 18.196 20.645
8 | Mayo 15.869 18.594 19.439 20.263
Junio 9.784 18.106 18.195
RMSE 818 1.459 2.545 1.720 1.688 3.741 4.748

Registro comparativo de la actividad para el Proyecto 3.
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Conclusiones

En esta investigacion se puede concluir que existen diferencia
entre la metodologia de Box Jenkins y la utilizacién de redes
neuronales para esta industria: entre ellas se destacan que para
trabajar con redes neuronales no es necesario probar ninguna
distribucion en los datos de origen, estos pueden o no tener co-
rrelacién y pueden ser trabajados en nivel. Lo anterior se cumple
porque las RNA aprenden sobre sus mismos datos y su propio
comportamiento dando una gran ventaja ya que son técnica-
mente mucho mas eficientes y requieren un nivel de recursos
mucho menor. Buscando probar este mismo punto para esta in-
vestigacion se utilizdé la misma arquitectura en la red neuronal
para las tres series de datos, arrojando buenos resultados en to-
dos los casos, esto prueba que en términos técnicos, de fiabilidad
de los prondsticos las redes neuronales que actian con inteligen-
cia artificial son mas eficientes y pueden ser usada para distintas
series sin necesidad de generar nuevas pruebas. Las companias
quedan con una herramienta que les facilita aumentar su nivel de
servicio, bajar sus niveles de inventario con un menor costo ope-
racional, en virtud que pueden generar proyecciones con mayor
grado de certeza a un menor costo operacional. En el futuro seria
importante utilizar este estudio como base y generar una mayor
cantidad de pruebas con series de datos que posean distintos
comportamientos, permitiendo probar que la arquitectura de
red neuronal utilizada para esta investigacién sea capaz de pre-
decir de manera eficiente y con bajos niveles de error, entregan-
do herramientas de proyeccién de demanda con buenos niveles
de precisidon pero con niveles de esfuerzo de recurso bastante
menores que en la actualidad.
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