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RESUMEN

El presente trabajo de investigacién tiene como objetivo principal el de
establecer el grado de precisién del Modelo de Red Neuronal Recurrente en
la prediccion del comportamiento futuro de las variables estratégicas de
Marketing y Ventas de la industria de panificacion y a la vez de compararlo
con los modelos estadisticos de series de tiempo y regresion lineal.

El tipo de investigacion es aplicada, porque se construye un modelo de RNA
recurrente para las variables de Marketing y Ventas de la industria de
panificacidon. Es experimental porque habra manipulacién de la variable
indepehdiente gue son los modelos de prediccién para observar la precision
en sus pronésticos de las variables de marketing y ventas.

Se concluye que la arquitectura de una RNA recurrente simple es la que se
ajusta con mayor precisiéon al comportamiento de las variables de marketing

y ventas frente a la arquitectura genérica de una RNA recurrente.



Ademas, al hacer pronéstico con los métodos estadisticos de series de
tiempo y regresioén lineal, se obtiene un error el cual una vez obtenido ya no
es posible reducir dicho error. Sin embargo las RNA recurrentes logran
reducir el margen de error a un minimo a medida que se hacen mas
iteraciones de entrenamiento.

Finaimente, se propone las fichas de documentacidn que ayudan a
implementar estos modelos de prondstico y asi distribuir los roles que

permiten obtener los reportes para la toma de decisiones.



INTRODUCCION

El objetivo de este trabajo de investigacién fue establecer el grado de
precision del Modelo de Red Neuronal Recurrente en la prediccién del
comportamiento futuro de las variables estratégicas de Marketing y Ventas
de la industria de panificaciéon, y a la vez comparario con los modelos
estadisticos de series de tiempo y regresion lineal.

Para lograr dicho objetivo se ha seguido los siguientes pasos: se inicié con el
analisis y seleccion de las variables criticas de éxito de marketing y ventas,
luego se disefid el modelo de red neuronal recurrente asociado al area de
marketing y ventas; posteriormente, se validé el modelo red neuronal
recurrente asociado al area de marketing y ventas, en seguida se hizo el
prondstico del comportamiento de las variables de marketing y ventas
utilizando las técnicas estadisticas, para finalmente comparar la precision del

prondstico del modelo de red neuronal recurrente con los modelos

estadisticos.



El presente trabajo de investigacién se ha organizado en cinco cap‘l’tulos que
describimos a continuacién.

En el capitulo | se presenta el planteamiento del problema en cinco
secciones: que son diagnostico y enunciado del problema, definiciéon del
problema, delimitacion de los objetivos, hipétesis y justificacion de la
investigacion.

En el capitulo Il, se describe el fundamento tedrico divididos en dos partes:
Los antecedentes de la investigacién y el marco teérico. El marco teérico se
ha distribuido en tres partes: fundamentos de redes neuronales artificiales,
redes neuronales recurrentes y teoria de pronéstico.

En el capitulo lll, se describe la metodologia de investigacién estructurado
en seis secciones: tipo de investigacion, disefo, esquema, poblacion,
variables y técnicas de investigacion.

En el capitulo IV, se presenta el andlisis y la interpretacion de los resultados
organizados en cinco secciones: descripcién de las variables de estudio,
prondstico con series de tiempo, pronéstico con regresién lineal, prondstico
con RNA recurrentes e implementacién de los modelos de prediccién.
Finalmente, en el capitulo V se presenta las conclusiones vy

recomendaciones del trabajo de investigacion.

Alvarez Diaz, Ezzard Omar



1.1.

CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

DIAGNOSTICO Y ENUNCIADO EL PROBLEMA
Stoner (1996) afirma que todas las funciones administrativas,

planificacién, organizacién, direcciéon y control, dependen de un flujo
constante de informacién en cuanto a lo que estd pasando en una
organizacion y mas alla de ella; es decir el comportamiento futuro de las
variables estratégicas. Los gerentes de todos los niveles se estan
apoyando en las técnicas de proyeccién para tomar decisiones respecto
a 6rdenes de compra asi como la cantidad a producir que se define en
funcioén a la demanda.

Naturalmente existen diferentes técnicas para predecir o estimar el
comportamiento futuro de las variables de marketing y ventas. Dentro de
ellas esta medir el riesgo de los clientes para otorgarle un cierto monto de
crédito, identificar patrones entre las diferentes variables de marketing,

venta y productos, etc. Nuestro interés estd centrado en estudiar el



comportamiento futuro de las variables de marketing y ventas que es
necesario para mantener un stock adecuado y se logre cubrir la demanda
de los clientes logrando asi mejorar su satisfaccion y generar mayor
rentabilidad a la empresa.

La eleccion e implementacién de un método adecuado de prediccion
siempre ha sido un tema de gran importancia para las empresas. Se
utilizan las predicciones en las areas de compras, marketing, ventas, etc.
Un error significante en la prediccion de ventas podria dejar a una
empresa sin la materia prima o insumos necesarios para su produccion, o
podria generarle un inventario demasiado grande.

La estimacién del comportamiento futuro de algunas variables puede
realizarse utilizando diversas técnicas de prediccion. Cada una de las
técnicas de prediccidn tiene una aplicacién de caracter especial que hace
de su seleccidén un problema de decisién influido por diversos factores,
como por ejemplo, la validez y disponibilidad de los datos histéricos, la
precision deseada de la prediccidén, el costo del procedimientq, los
beneficios del resultado, los periodos futuros que se desee predecir y el
tiempo disponible para hacer el estudio entre otros [Sapag Chain, 2000]
En una situaciéon estable la importancia de los pronédsticos es menor.
Pero a medida que ella crece en dinamismo y complejidad, mas
necesaria se torna la proyeccion de las variables del mercado.

Existen varias técnicas clasicas de proyeccién. Una forma de clasificarlas

consiste en hacerlo en funcién de su caracter, esto es, aplicando



métodos de caracter cualitativo, modelos causales y modelos de series
de tiempo.

Los meétodos de caracter cualitativo se basan principalmente en
opiniones de expertos como es el método Delphi. Su uso es frecuente
cuando el tiempo para elaborar el pronéstico es escaso, cuando no se
dispone de todos los antecedentes minimos necesarios o cuando los
datos disponibles no son confiables para predecir el comportamiento
futuro.

Los modelos de pronédstico causales parten del supuesto de que el grado
de influencia de las variables que afectan al comportamiento del mercado
permanece estable, para luego construir un modelo que relacione ese
comportamiento con las variables que se estima que son las causantes
de los cambios que se observan en el mercado [Dervitsiotis, 1981].

Los modelos de series de tiempo (método estadistico) se refiere a la
medicién de valores de una variable en el tiempo a intervalos espaciados
uniformemente. El objetivo de la identificacién de la informacién histérica
es determinar un patrén basico en su comportamiento, que posibilite la
proyeccién futura de la variable deseada.

Existen, ademas de los métodos clasicos de proyeccién, diversos
métodos de proyecciéon no tradicionales, dentro de los cuales se
encuentran las redes neuronales. Debido a su constitucion y a sus
fundafnentos, las redes neuronales artificiales presentan un gran nimero
de caracteristicas semejantes a las del cerebro humano. Por ejemplo,

son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de casos



anteriores a nuevos casos y de abstraer caracteristicas esenciales a
partir de entradas que representan informacién irrelevante [José R. Hilera
y Victor J. Martinez,1995].

Entonces existe un problema a resolver que es el de buscar el modelo o
la técnica adecuada que tenga mayor precision en la estimacion futura de
las variables estratégicas de marketing y _ventas del sector de
panificacion de tal forma que genere confianza en la toma de decisiones.
Por otra parte, Productos Unién (PU) es un Centro de Aplicacion de la
Universidad Peruana Unién (UPelU). Es una industria que pertenece al
rubro de la panificacién, con mas de 85 afios de existencia y presencia
en los hogares del Peru, reconocida por los peruanos como la industria
gue se preocupa por la salud familiar pues ofrece productos “Saludables
por naturaleza”.

Nifio de Guzman (entrevista personal enero 10, 2007) menciona que los
productos lideres son los de la linea de integrales, apoyado en informes
emitidos por los supervisores de los diferentes canales de ventas;
ademaés, PU tiene presencia en todas las cadenas de supermercados,
principales bodegas y autoservicios a nivel nacional. Esto ha originado
que PU busque afianzarse en un mercado cambiante y altamente
competitivo.

Con el propésito de enfrentér los cambios del mercado y lograr un
posicionamiento, una de las estrategias de PU fue la adquisicion de una
magquinaria que ha permitido la reduccién de tres horas en una de sus

lineas de produccién, ademas de otras maquinarias con tecnologias



actuales. Sin embargo, actualmente realizan actividades como la gestién
de costos y ordenes de produccion, entre otras, en hojas de calculo
utilizando muchas férmulas de manera manual. También ocurre que no
se puede pronosticar con exactitud el volumen de ventas, y por ende, la
rentabilidad de ellas, lo cual, en muchas ocasiones, es informacién
requerida con suma urgencia. Dichos procedimientos actuales no
permiten que se puedan tomar decisiones financieras y de correccion en
cuanto a la'disminucion o incremento de las érdenes de produccién para
el volumen de ventas esperado.

El desconocimiento de la empresa de cuanto podria vender en un
determinado periodo, con seguridad perjudica los resuitados, aln

teniendo buenos niveles de venta

1.2. DEFINICION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION
En efecto formulamos la siguiente interrogante:

¢En qué medida, el Modelo de Red Neuronal Recurrente, mejora la
precision de la prediccién del comportamiento futuro de las variables

estratégicas de Marketing y Ventas de la industria de panificacion?

1.2.1. SUB PROBLEMAS
¢ ¢ En qué medida el Modelo de Red Neuronal Recurrente frente a

las Técnicas de Series de Tiempo mejora la precision de la
prediccion del comportamiento futuro de las variables
estratégicas de Marketing y Ventas de la industria de

panificacion?



e ¢ En qué medida el Modelo de Red Neuronal Recurrénté frente a
la Técnica de Regresion Lineal mejora la precision de la
prediccion del comportamiento futuro de las variables
estratégicas de Marketing y Ventas de la industria de
panificacion?

1.3. DELIMITACION DE LOS OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GENERAL
Establecer el grado de precision del Modelo de Red Neuronal

Recurrente en la prediccién del comportamiento futuro de las
variables estratégicas de Marketing y Ventas de la industria de
panificacion.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Definir las variables criticas de Marketing y Ventas para
pronosticar.

2. Disefitar el Modelo de Redes Neuronales Artificiales

- Recurrentes que predice las variables criticas de Marketing y
Ventas de la Industria de Panificacion.

3. Entrenar y validar el Modelo de Redes Neuronales Artificiales
Recurrentes que predice las variables criticas de Marketing y
Ventas. |

4. Aplicar el modelo para analizar el comportamiento futuro de las
variables criticas de Marketing y Ventas.

5. Comparar el modelo de redes neuronales con las técnicas

estadisticas.



1.4 HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION
1.4.1 HIPOTESIS GENERAL
El Modelo de Redes Neuronales Artificiales Recurrentes tiene
mayor precision en la Prediccion frente a las técnicas estadisticas
aplicadas a las variables estratégicas de Marketing y Ventas de la
Industria de Panificacion.

1.4.2 HIPOTESIS ESPECIFICAS

o El Modelo de Redes Neuronales Artificiales Recurrentes tiene
mayor precision frente a las Técnicas de Series de Tiempo en
el prondstico de las variables estratégicas de Marketing y
Ventas de la Industria de Panificacién.

o El Modelo de Redes Neuronales Artificiales Recurrentes tiene
mayor precision frente a la Técnica de Regresién Lineal en el
prondstico de las variables estratégicas de Marketing y Ventas
de la Industria de Panificacion.

1.5 JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION
La presente investigacién tiene relevancia y aporta a la ciencia y
tecnologia con un modelo de red neuronal recurrente ajustado a las
variables de marketing y ventas que permita predecir o estimar el
comportamiento futuro de dichas variables para la toma de
decisiones. Este modelo tendra las caracteristicas necesarias para
pronosticar el comportamiento futuro de las variables estratégicas de

marketing y ventas de la industria de panificacién pues su mayor



necesidad es reducir la incertidumbre de la demanda que existe con
los productos perecibles que estan sujetos al clima estacional.

Por otra parte, en particular, debido a la importancia que tiene el
proceso del analisis de rentabilidad en PU, se hace necesario el
desarrollo de un modelo de prediccién que se utilice para planificar la
produccidn de tal forma que no quede elevados niveles de stocks.
Ademas, si se tiene estimaciones futuras del comportamiento de
ventas, el area de logistica externa realizara sus érdenes de compra
en el momento preciso y la cantidad adecuada de tal forma que no se
tenga elevados niveles de stock de materia prima, logrando asi
reducir el valor de los inventarios.

Entre otros beneficios resaltantes podemos mencionar:

e Dotar al departamento de marketing 'y de ventas, una
herramienta que ayude en la elaboracién del prondstico.

e Proporcionar valor afiadido mediante la inclusién en la base de
datos de la informacién generada por el sistema, 'de manera
que siempre esté disponible, de forma centralizada, aportando
mayor seguridad que en la actualidad.

¢ Sera la base de la planeacién corporativa a largo plazo.

e Proporcionara la base de la planeaciéon presupuestaria y del
control de costos.

e El modelo brindara al usuario una manera comoda, sencilla,
segura y gradual; informacién de las ventas futuras que se
usara péra la toma de decisiones.

10



e Apoyara a la toma de decisiones a las Gerencias de MarketingL
y Ventas, y Produccién al proveerlos con informacién
congruente y exacta.

e Brindara gran flexibilidad en la elaboracién de pronésticos y

-multiples escenarios para efectos de analisis de ventas
proyectadas.

o Apoyara las decisiones del volumen de produccién para las
ventas mensuales al estimar o pronosticar la demanda de los

productos.

11



CAPITULO I

FUNDAMENTO TEORICO

2.1 ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION
Nojek, Britos, P. Rossi, B. y Garcia Martinez, R. (2003) Prondstico de
Ventas: Comparacién de Prediccién basada en Redes Neuronales versus
Método Estadistico. El objetivo de este trabajo de investigacion ha sido
estudiar la prediccién de ventas mediante el uso de redes neuronales y
comparar los resultados obtenidos con los prondsticos de un método
estadistico clasico y establecer los entornos mas adecuados para su
uso. Para este trabajo, se utilizd un software de la empresa J. D.
Edwards, el Supliré Relationship Management (SRM). El mismo utiliza
doce métodos de prondstico estadisticos distintos. Y, para el modelo de
una red neuronal, se utilizé la estructura de backpropagation para
predecir la variable ventas debido a que esta red es especialmente util en

aplicaciones de reconocimiento o clasificacién de patrones.

12



Existen cuatro aspectos que caracterizan una red neuronal: su topologia,

el mecanismo de aprendizaje, tipo de asociacion realizada entre la

informacion de entrada y salida, finalmente, la forma de representacién

de estas informaciones ‘[José R. Hilera, 1995]. En este trabajo, se

estudiaron los resuitados obtenidos Iuego de utilizar cuatro

configuraciones de red distintas.

2.2 MARCO TEORICO
2.2.1 FUNDAMENTOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES
2.2.1.1 CONCEPTOS DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL -

RNA
Una RNA es un conjunto de nodos ordenados adaptables,
los cuales a través de un proceso de aprendizaje mediante
ejemplos prototipo, almacenan conocimiento de tipo
experimental y lo hacen disponible para su uso. [An
Introduction to Neural Computing. Igor Aleksander and
Helen Morton, 1990]
Una RNA es un ensamble de elementos procesadores
simples y adaptables, cuya funcionalidad esta basada en
una neurona bioldgica. La habilidad de procesamiento de la
red estd almacenada en la intensidad de las conexiones
entre elementos, obtenidos por un proceso de adaptacion a

un conjunto de patrones de entrenamiento.

13



2.2.1.2 ESTRUCTURA DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

Los elementos basicos de un sistema neuronal biolégico
son las neuronas, que se encuentran agrupadas en
conjuntos conformados por millones de ellas organizadas
en capas, constituyendo un sistema con funcionalidad
propia. En la realizacién de un sistema neuronal artificial
puede establecerse una estructura jerarquica similar. El
elemento fundamental que dara el comienzo o partida
sera la neurona artificial; y por ultimo, una red neuronal,
con interfaces de entrada y salida, mas los mddulos
convencionales adicionales necesarios que daran un
sistema general de todo el proceso.

Existe fres conceptos fundamentales en la teoria de las
redes neuronales que se desea emular en las redes
neuronales artificiales, son: paralelismo de calculo,
memoria distribuida y adaptabilidad al entorno.

El procesamiento paralelo, es muy importante para el
proceso y se puede deducir en un sencillo ejemplo donde
una computadora convencional tipo PC, que trabaja
secuencialmente instruccién a instruccion, emplearia
varios minutos en realizar sobre una imagen compuesta
por, digamos 256x256 pixeles, una sencilla tarea de
tratamiento en bajo nivel (acentuar contrastes, extraer

contornos, etc.), mucho mas simple que la que llevaba a

14



cabo el sistema visual para reconocer una imagen,
operando en‘ paralelo, puesto que cada uno podria operar
en paralelo sobre diferentes sectores de la imagen, el
cerebro humano tarda aproximadamente el mismo tiempo
en procesar pero con la diferencia que la imagen esta
compuesta por millones de pixeles (los que representan
los conos y bastones de la retina), extraer sus rasgos
caracteristicos, analizarlas, e interpretarla. Ningln sistema
creado por el hombre es capaz de realizar algo
semejante. El secreto se encuentra en éste Gltimo, donde
miles de millones de neuronas que intervienen en el
proceso de vision estan operando en paralelo sobre la
totalidad de la imagen.

La memoria distribuida, mientras que en wuna
computadora la informacién ocupa posiciones de memoria
bien establecidas, en los sistemas neuronales se
encuentra distribuida por las sinapsis de la red, de modo
que si una sinapsis resulta dafiada, no perderemos mas
que una parte muy pequefia de la informacién. Ademas,
los sistemas neuronales biolégicos son redundantes, de
modo que muchas neuronas y sinapsis pueden realizar un
‘papel similar; en definitiva el sistema resulta tolerante a
fallos (por ejemplo, cada dia mueren miles de neuronas

en nuestro cerebro y sin embargo tienen que pasar
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muchos afios para que se resientan nuestras
capacidades).

El dltimo concepto fundamental es el de adaptabilidad
las redes neuronales artificiales se adaptan faciimente al
entorno modificando sus sinapsis y aprenden de la
experiencia, pudiendo generalizar conceptos a partir de
casos particulares.

2.2.1.3 MODELO GENERAL DE UNA NEURONA ARTIFICIAL

Se denomina procesador elemental o neurona artificial
aun dispositivo simple de caiculo que, a partir de un vector
de entrada procedente del exterior o de otras neuronas,
proporciona una unica respuesta o salida. Sus elementos
son los siguientes:

¢ Conjunto de entradas, x,(z).

¢ Pesos sinapticos de la neurona i,W,-j que presentan la

intensidad de interaccién entre cada neurona presinaptica

j ¥ la neurona postsinaptica i.
« Regla de propagacién o(w,,x,(t),que proporciona el

g2y

valor del potencial postsinaptico #,(t) = o(w;,x,(t)), de la

if?>

neurona i, en funcién de sus pesos y entradas.

o(w;,x,([t)) = iw,j x,(6)+6

16
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Funcién de Activacién: f,(a,(¢-1),4,(z)),que proporciona
el estado de activacion actual a,(t) = f,(a,(t-1),4,(t)), de
la neurona J, en funcibn de su estado anterior
a,(t-1)=f(a,(t-2),h(t-1), y de su potencial
postsinaptico actual.

Funcion de salida F(¢,(?)),que proporciona la salida
actual y,(t) = F,(a,;(t)), de la neurona i, en funcién de su

estado de activacién.
De este modo, Ia operacién de la neurona i puede
expresarse como

ORI ACH CAGWACIENG)])
Este modelo de neurona artificial es la inspiraciéon de la
neurona bioldgica, en el sentido de integrar una serie de
entradas y proporcionar cierta respuesta, que se propaga
por el axén.
ENTRADAS Y SALIDAS
Las variables de entrada y salida pueden ser binarias
(digitales) o continuas (analégicas) dependiendo del
modelo de aplicacién. Dependiendo del tipo de salida, las
neuronas suelen recibir nombres especificos como las
siguientes:
Neurona de tipo McCulloch-Pitts: Cuyas salidas sélo

pueden tomar valores de 0 6 1.
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Neurona de tipo Ising: Cuya salidas (inicamente pueden
tomar valores de -1 6 +1

Neurona de tipo Potts: Cuya salidas se encuentran
dentro de un intervalo continuo de: [0, +1] 0 [-1, +1].

A. Regla de Propagacion

La regla de propagacién permite obtener, a partir de las
entradas y los pesos, el valor del potencial postsinaptico

h, de una neurona.

h (1) = o(wy,x,(1)
La funcién mas habitual es de tipo lineal, y se basa en la

suma ponderada de las entradas con los pesos sinapticos

h(t)= ng-xj +6,

Que formalmente, también se puede expresar como el
producto escalar de los vectores de entrada y salida.

El Peso Sinaptico

Los pesos sinapticos w;. Al igual que en una neurona
biolégica se establecen sinapsis entre las dendritas de
una neurona y el axén de otra, en una neurona artificial a
las entradas que vienen de otras neuronas se les asigna
un peso, un factor de importancia. Este peso, que es un
ndmero, se modifica durante el entrenamiento de la red

neuronal, y es aqui por tanto donde se almacena la
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informacién que hara que la red sirva para un propdsito u

otro.

En la figura 2.1 se muestra el modelo de una Red

Neuronal Artificial.

Modelo de una Red Neuronal Artificial

sinapsis NEURONA i

W1 cuerpo celular

X2
uxon
xj , fO) >Y;
Btradas Win Sdlida
) S
Xno/

_]

. umbral
dendritas

Figura 2.1. Modelo de una Red Neuronal Artificial.
Donde:

Vector X (X1,X%2,...Xn) de entradas y produce un salida
Unica Y;

Pesos y funciones sinapticas wj; 6

Funcién: y, = f(z WX, - 0.)
Salida: f(zjwijxj -08,)

. — * _
Entonces: y = f(zjw,.j x,—0,)
Las sefiales de entrada y salida pueden ser sefales

binarias (0,1 ~ neuronas de McCulloch y Pitts), bipolares
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(-1,1), numeros enteros o continuos, variables borrosas,
etc.
La regla de propagacién suele ser una suma ponderada
del producto escalar del vector de entrada y el vector de
pesos:
h() = wyx,—6

2.2.1.5 FUNCION DE ACTIVACION O FUNCION DE
TRANSFERENCIA
La funcién de activacién suele no tener en cuenta el
estado anterior de la neurona, sino sbélo el potencial

h(t) = o(w,,x;(t)). Suele ser una funcion determinista v,

casi siempre, continua y monétona creciente. Las mas
comunes son la funcién signo, la funciéon semilineal y las
funciones sigmoides. En la figura 2.2 se muestra las

principales funciones de transferencia.

|

Funcién Signo Funcién semilineal Funcién sigmoidea

Figura 2.2 Principales Funciones de Transferencia
En ocasiones los algoritmos de aprendizaje requieren que
fa funcibn de activacidn cumpla la condicibn de ser
derivable.
Las mas empleadas en este sentido son las funciones de

tipo sigmoideo. Otra funcién clasica es la Gaussiana, que
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se utiliza junto con reglas de propagacién que involucran
el calculo de cuadrados de distancias (por ejemplo, la
Euclidea) entre los vectores de entrada y pesos.

Por dltimo en ocasiones se emplean funciones
sinusoidales como aquellos casos en los que se requiere
expresar explicitamente una periodicidad temporal.

Funciones de Activacion

. Funcién Rango Grifica
Identidad y=x [-00, 400 u
X
, 4 s J)
Escalén y=sign(x) - {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} ' ;
- ' ™
Lineal a -1, six<-—I [-1, +1]
framos y=39x, si +{<x<—{ H A x
+1, six>+l
. . 7|
Sigmoidea y = 1 [0, +1]
Clt+e™ [-1,¥1} .
y =1gh(x)
. . 2 %)
Gaussiana y=Ae & [0,+1] _/'\_
) B
Sinusoidal y = Asen(mx + @) [-1.41] /-\ /\ /-\

Cuadro 2.7 Funciones de activacién habituales donde se han

omitido algunas constantes

2.2.1.6 ARQUITECTURA DE LAS RNA

La arquitectura de una RNA es la estructura o patron de

conexiones de la red. Es conveniente recordar que las
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Entrada,

conexiones sinapticas son .direccionales, es decir, la
informacién sélo se transmite en un sentido.

En general, las neuronas suelen agruparse en unidades
estructurales llamadas capas. Dentro de una capa, las
neuronas suelen ser del mismo tipo. Se pueden distinguir

tres tipos de capas:

*,

s De entrada: reciben datos o senales procedentes del

entorno.

R/
'0

L)

De salida: proporcionan la respuesta de la red a los

estimulos de la entrada.

¢ Ocultas: no reciben ni suministran informacién al
entorno (procesamiento interno de la red).

Generalmente las conexiones se realizan entre neuronas

de distintas capas, pero puede haber conexiones
intracapa o /aterales y conexiones de realimentacién que
siguen un sentido contrario al de entrada-salida. En la
figura 2.3 se presenta la arquitectura de una RNA.

Arquitectura de una RNA

Ocults - Salids

Red Multicapa Unidireccional Red Recutrente Monocapa

Figura 2.3 Arquitectura de una RNA
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2.2.1.7 APRENDIZAJE DE LAS RNA

Es el proceso por el que una RNA actualiza los pesos (y,
en algunos casos, la arquitectura) con el propésito de que
la red pueda llevar a cabo de forma efectiva una tarea
determinada. Hay tres conceptos fundamentales en el
aprendizaje:

Paradigma de aprendizaje: informacién de la que
dispone la red.

Regla de aprendizaje. principios que gobiernan el
aprendizaje.

Algoritmo de aprendizaje: procedimiento numérico de
ajuste de los pesos.

Existen dos paradigmas fundamentales de aprendizaje:
Supervisado: la red trata de minimizar un error entre la
salida que calcula y la salida deseada (conocida), de
modo que la salida calculada termine siendo la deseada.
No supervisado o autoorganizado: la red conoce un
conjunto de patrones sin conocer la respuesta deseada.
Debe extraer rasgos o agrupar patrones similares.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje, tenemos
cuatro tipos:

Minimizacion del error: reduccion del gradiente,
retropropagacion, etc. La modificacién de pesos esta

orientada a que el error cometido sea minimo.
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Boltzmann: Para redes estocasticas, donde se
contemplan parametros  aleatorios.

Hebb: Cuando el disparo de una célula activa otra, el
peso de la conexion entre ambas tiende a reforzarse (Ley
de Hebb).

Competitivo: S6lo aprenden las neuronas que se acercan
mas a la salida deseada.

Los algoritmos, y en general el proceso de aprendizaje,
son complejos y suelen llevar bastante tiempo
computacionalmente hablando. Su ventaja es que una vez
ha aprendido, la red puede congelar sus pesos Yy
funcionar en modo recuerdo o gjecucion.

Teniendo en cuenta la teoria podemos distinguir tres niveles de
arquitectura:

Microestructura. Hace referencia a los elementos mas
pequerios de las redes neuronales: las neuronas.
Mesoestructura. Resultado de la combinacién de las
neuronas. Serian las redes neuronales propiamente
dichas.

Macroestructura. Combinacion de redes, se podria
denominar a este nivel “comité de expertos”. Existen
diferentes tipos de combinacion: paralelo, jerarquica, etc.

dependiendo de la aplicacién que se quiera implementar.
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2.2.1.8 MICRO ESTRUCTURA
Es el elemento basico de la red: la neuroné, que puéde
tener diferentes formas dependiendo de la aplicacién. En

la figura 2.4 se presenta un esquema basico:

Enradas
xe——>(——
hN n . B} salda
(4 Yol T ol T
A %
Urroral

Figura 2.4 - Esquema de una neurona.

En general una neurona tendra los siguientes elementos:

« Entradas. Son los datos a utilizar por la neurona. Pueden
ser las variables de entrada, si la neurona esta en la capa
de entrada del sistema, o las salidas de otras neuronas. Si
alguna de las entradas a la neurona es una salida de
dicha neurona estariamos hablando de una neurona
recurrente 0 con memoria.

o Conexiones. Denominados pesos en teoria de redes
neuronales. Son los factores multiplicativos de las
entradas. Existe un peso adicional denominado umbral
que tiene como entrada 1. El significado de este peso es
englobar el umbral que aparece en la figura 1. Este
umbral define el valor para el cual la neurona se activa, es

decir:
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. acliva 6 w, -X,..... + W, - %, > umbral
Newrona{ =~ A
inactiva si w-¥;....+W, - %, <umbral

Si tomamos el peso wp como —umbral entonces la anterior

expresion queda como: .

. aciva S wy+w,-Xp.....+w, -2, >J
Newwrona s »om
mactiva siw +W, Z,...+W, -X, > 0

El proceso de aprendizaje de una red radica en la
modificacion de estos pesos de acuerdo con un algoritmo
determinado.

Si combinamos la estructura de una neurona con una de
las funciones de activacidon mas usada, la Sigmoidea,
aparece una relacion matematica habitualmente utilizada
como prueba diagndstica: la regresién logistica. En efecto,
este método matematico consiste en modelizar la
probabilidad de un determinado evento de acuerdo a la

siguiente expresion:

1

Pﬁ) N 142 g TR T T awx, : x= (Il’xz,“.’ x”‘)

Donde x, son las diferentes variables independientes de
las que depende nuestro problema.

Los parametros a determinar son los parametros w, que
son equivalentes a los pesos de una neurona. Asi pues,
cuando se utiliza el método de regresion logistica se esta

usando una red constituida por una sola neurona,
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evidentemente este modelo tan sencillo se puede mejorar.
Al estudiar este modelo, representado por una neurona,
se pueden sacar importantes conclusiones. En efecto, el
caso mas sencillo es clasificar dos grupos (A y B) usando
la probabilidad definida por el modelo de regresibén
logistica. En este modelo se define un umbral de tal forma
que si el valor de P(x) es superior a ese umbral pertenece
a la clase A y si no a la B. Esta condicion se transforma
en que el exponente sea mayor que cierta cantidad, es

decir:

{Xperl:e:lece aaclase Asiwyg+w, x....+w, -1, >K
zpetenece alaclase Bsiwo+w,- 5....+w, .1, <X

Veamos qué significa esto con un casb simple:
supongamos que nuestro problema sélo depende de dos
variables, entonces el caso definido anteriormente queda
como:

{ x pertenece a la clase A si wg + wi+ x;+ wa+ x; > K
x pertenece alaclase Asiwg + wi+x;+ wy+x; <K

La frpntera entre las dos clases vendra definida por los

ejemplos que cumplen la siguiente condicion:
w0+w1’-x1-i-w2-x;.'=1€

La ecuacién anterior es la ecuacién de una recta. Por

tanto, el modelo de regresion logistica sélo permite

clasificar correctamente elementos que sean linealmente
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separables; se trata de un modelo muy limitado. Se puede
aumentar su potencia mediante transformaciones no
lineales de las entradas pero se requiere un conocimiento
a priori del problema que no siempre se tiene. La manera
de mejorar este modelo es combinar estos elementos de
proceso en estructuras mas grandes: las redes
neuronales, pasamos pues a otro nivel: la mesoestructura.
2.2,2 REDES NEURONALES RECURRENTES

Es sabido que las redes neuronales estaticas o prealimentadas
son capaces de aproximar cualquier funcion continua (Cotter,
1990). Sin embargo, las redes neuronales recurrentes poseen un
rico repertorio de arquitecturas, lo cual las habilita para realizar
diversas aplicaciones, que no son posibles con las redes
neuronales estaticas; algunas de estas aplicaciones son:
prediccién no lineal, modelado, control, representaciones en
espacio de estado, etc.

Las redes neuronales recurrentes son aquellas que tienen uno o
mas lazos de retroalimentacién. La retroalimentacién puede ser
local, es decir que la neurona se retroalimenta a si misma, o
global, cuando la neurona retroalimenta neuronas de la misma
capa o de capas anteriores. Una red recurrehte responde
temporaimente a una sefial de entrada externa. Mas aun, la
retroalimentacion habilita a las redes neuronales recurrentes a
tener una representacion en espacio de estado, lo cual las hace

convenientes para diversas aplicaciones.
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2.2.2.1 ARQUITECTURA DE REDES NEURONALES
RECURRENTES
Se describiran dos arquitecturas neuronales, todas ellas
con retroalimentacion global. Las caracteristicas que
poseen en comun son:

¢ Incorporan un perceptrén multicapa o parte de él.

¢ Explotan las capacidades de la transformacion no lineal
del perceptron multicapa.

A. Redes neuronales recurrentes entrada-salida

La Figura 2.5 muestra la arquitectura de una red neuronal
recurrente genérica, que surge de manera natural de un
perceptrédn muiticapa. El modelo tiene sb6lo una entrada
gue es aplicada a la entrada de la red, junto con / de sus
retardos; asi mismo se retroalimentan a la entrada de la

red / retardos de la salida y(k+1).

u (k)
g
w(k—1+1) q-—l - Perce'ptrén y(k+1)
multicapa #
y(k-1+1) |g7! »
y |g! -
Y

Figura 2.5 — Modelo de Entrada — Salida.
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De tal forma que el comportamiento dinamico de la red de
la Figura 4 queda determinado por:

y(k+1)=F(y(k), ....,y(k=I1+1),u(Kk),...,u(k-1+1))
Donde F es una funcién no lineal.

B. Modelo en espacio y estado

La Figura 2.6 muestra un diagrama a bloques de otra red
neural recurrente genérica, llamada modelo en espacio de
estado. Las neuronas ocultas definen el estado de la red.
La Salida de la capa oculta es retroalimentada a la capa
de entrada a través de un banco de retardos unitarios. La
capa de entrada consiste en la concatenacion de los
nodos de retroalimentacién y los nodos fuente. La red es
conectada al medio exterior a través de los nodos fuente.
El nimero de retardos unitarios utilizados en la
retroalimentacion determina el orden del modelo. Sea u(k)
pertenece a Rm el vector de entrada, y x(k) pertenece a

Rq la salida de la capa oculta en la iteracién k.

Banco de
! retardos #
unitarios

x (k) i : de
Capa Capa ) Bancode | salida
oculta > N — pretardos ——

: no x(k+ 1| salida 1y 61y Ciniarios | v (R)
u (k) ————~+ lineal lineal
VCC[OI‘ !.......................................‘ ........
de Perceptron multicapa
entrada con una capa oculta

" Figura 2.6 — Modelo de Espacio de estado.

30



Entonces el comportamiento dinamico del modelo de la
figura 2.6 queda determinado por y que pertenece a Rq:
X(k+t1)=f(x(k)), u(k))
y=Cx (k)
donde f(x ( k)),u (k))es una funcidn no lineal que
caracteriza a la capa oculta; C es la matriz de pesos
sinapticos que caracterizan a la capa de salida. La capa
oculta es no lineal, pero la capa de salida es lineal.
La red neuronal recurrente de la Figura 2.6 incluye
algunas arquitecturas recurrentes como casos especiales.
Considérese, por ejemplo, la red neuronal recurrente
simple mostrada en la Figura 2.7. La red de Elman tiene
una arquitectura similar a la de la Figura 2.5 excepto por
el hecho de que la capa de salida puede ser no lineal y el

banco de retardos unitarios a la salida se omite.

Unidades.
de contexto

Banco de
retardos
unitarios

A

: 13 Capa | | Capa i Vrzjcxor
Vector oculta "ldesalida 7 > 9
dg ———+f A o] salidd.

éntrada - L..............-..-._...,.....--....--.--..---------.-.--s

Percepiron multicapa
con una capa oculta

Figura 2.7 — Red Neuronal Recurrente Simple.
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2.2.2.2

La red de Elman (Elman, 1990) contiene conexiohes
recurrentes de las neuronas ocultas a la capa de unidades
contextuales consistente en retardos unitarios. Estas
unidades contextuales almacenan las salidas de las
neuronas ocultas, lo que les permite desarrollar las tareas
de aprendizaje a través del tiempo. Las neuronas ocultas
también alimentan a las neuronas de salida. Debido a la
naturaleza de la retroalimentacién alrededor de las
neuronas ocultas, estas neuronas pueden continuar
reciclando informacién a través de la red durante muchos
pasos en el tiempo y asi obtener representaciones
abstractas del tiempo.

PERCEPTRON MULTICAPA RECURRENTE

Esta red tiene una o mas capas ocultas; basicamente por
las mismas razones que el perceptrédn muilticapa estatico,
siempre son mas efectivas con una sola capa oculta.
Cada capa de computacidén de un RMLP (por su nombre
en inglés Recurrent Muiltilayer Perceptron) tiene
retroalimentacion alrededor de la misma, como se
muestra en la Figura 2.8, para el caso de un RMLP con
dos capas ocultas.

Sea el vector x(k) que denota la salida de la primera capa
oculta; x;j(k) denota la salida de la segunda capa oculta, y

asi sucesivamente; xg(k) denota la salida de la capa de
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salida. Entonces el comportamiento dinamico del RMLP

en respuesta al vector de entrada u(k) queda determinado

por:

X (k+1)=Q(x/(k),u(x))
Xp(k+1)=Qu(xy k), x;(k+1))

Xo (k+1)=Qo (X (K), X (k+1))

J:

P

Banco de
retardos e
unitarios

£

Xy (k1)

Banco de Banco de
retardos  fa——y retardos
unitarios unitarios
x (k)
Primera Segunda
Vector capa B capa
de "1 oculta |x;(k+1)] oculta
cntrada

Capa
de

salida  |x, (k+1)

Figura 2.8 — Perceptron multicapa recurrente.

Donde Q; (.,.), Qs (.,.)....,

Vector
de

~ salida

Qo (.,.) representan las funciones

de activacion respectivas y denota el nimero de capas

ocultas de la red.

2.2.2.3 RED DE SEGUNDO ORDEN

En el modelo en espacio de estado, se utilizé la palabra

orden para referirse al nimero de neuronas ocultas cuyas

salidas son retroalimentadas a la capa de entrada. En otro

contexto, la palabra orden algunas veces es utilizada para

referirse a la forma en que se define el potencial de

activacion de una neurona.
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2.2.2.4

Una caracteristica Unica de la red neuronal de segundo
orden de la Figura 2.9 es que el producto x;(k)u(k)
representa el par {estado, entrada} y que un peso positivo
wn;; representa la presencia de una transiciéon de estado
{estado, entrada} ---> {siguiente estado}, mientras que un

peso negativo representa la ausencia de la transicion.

5 Xy (k+ 1)

S k1)

scgundo
orden

Wl
nji

y By o—rd (D)

Entradas Multiplicadores Neuronas
Figura 2.9 — Red Neuronal de segundo orden.
REDES NEURONALES RECUﬁRENTES DE ALTO

ORDEN

En una RHONN, por su nombre en ingiés Recurrent High
Order Neural Networks) como se muestra en la figura

2.10, es posible obtener interacciones de alto orden

superando aun a una red neuronal de segundo orden.
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z (x)‘

Figura 2.10 — Esquema de una RHONN continua.

Las RHONN tienen las siguientes caracteristicas (Ricalde,
2005)

e Permiten el modelado eficiente de sistemas dinamicos
complejos;

e Son buenos candidatos para idéntiﬁcacién y control;

e Son de facil implementacion;

e Su estructura es relativamente sencilla;

¢ Son capaces de ajustar sus parametros en linea.

2.2.2.5 REDES NEURONALES RECURRENTES DE ALTO

ORDEN DISCRETAS
Las redes neuronales recurrentes de alto orden discretas
presentan las mismas caracteristicas que las continuas y
son ideales para su uso en modelado, identificacion y
control de sistemas dinamicos discretos complejos debido
a su facilidad de implementacion y a su estructura de
relativa sencillez. Ver fig. 2.11
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D) 5 X (k)

z(x(k))

IT 5¢

Figura 2.11 — Esquema de una RHONN discreta
2.2.3 PRONOSTICO DE MARKETING Y VENTAS

En todas las empresas, independientemente del tamafio, podemos
encontrar preguntas para las cuales no existen respuestas. Una de
esas preguntas es: ¢ Se preparan pronosticos de ventas?

En general aparecen respuestas afirmativas, pero sin mucho
convencimiento, y en muchos otros casos se escucha la excusa
gue en un mercado tan cambiante no es posible pronosticar nada.
Lo cierto es que no pronosticar cuanto se vendera en el préximo
periodo coloca a la empresa en una posicién débil y de
incertidumbre.

Si se considera que toda empresa obtiene dinero proveniente de
financiamiento externo o bien de sus ventas; prever cuanto ha de
venderse es fundamental para conocer si sera necesario 0 no

acudir a fuentes de financiamiento.
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El desconocer cuanto podria la empresa vender en un
determinado periodo con seguridad perjudica los resuitados, ain
teniendo buenos niveles de venta. Analicemos algunos casos
posibles:

Se obtienen érdenes de venta por grandés cantidades:

e Todo aquello que la empresa vende proviene de su propia
produccion o de compras a proveedores. La venta “no
programada”  seguramente  provocara compras  no
programadas, diriamos de urgencia. En pocas oportunidades
pueden negociarse precios convenientes ante la necesidad de
cumplir perentoriamente un compromiso de entrega.

e Quizas las cantidades vendidas no impliquen mayores costos
por las compras de mercaderias o materias primas, pero lleva
a la empresa a encarar el incremento de la produccién y por
ende enfrentar decisiones de inversién sin el tiempo suficiente
para analizar la forma en que se implementaran.

No se obtienen buenas 6rdenes de venta:

¢ Cuando se presenta este caso y los ingresos no llegan a ser
los suficientes para cubrir las erogaciones del periodo, la
empresa debe salir a buscar fondos con el costo en intereses
que esta solucién representa.

Es decir, tanto por niveles de venta excelentes o insuficientes,

ignorar la posible ocurrencia de los mismos llevara a incrementar

los costos Yy, en definitiva, castigar los resultados.
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No sélo éstos son los motivos que generan la necesidad de
realizar un pronéstico de ventas. A pesar de que son una
prediccion siempre sujeta a imprevistos, al momento de tomar
decisiones, Ioé directivos de la empresa deberan hacerlo en
funcién de los objetivos fijados a futuro y, uno de ellos es sin duda,
la cantidad que sera vendida durante un determinado periodo.
Hasta aqui lo que podemos asegurar es que es necesario conocer
el posible nivel de ventas que la empresa tendra en el proximo
periodo. La pregunta es, ¢;como podemos imaginar esas
cantidades en un mercado tan cambiante como éste?

Llamaremos a este proceso de “imaginar’ PROYECTAR las
ventas y consideraremos que analizamos periodos equivalentes a
un afo. Es decir, se proyectaran las ventas del préximo afio.

Dos premisas debemos tener presentes: La primera es que en la
actualidad todos los mercados son cambiantes, tanto a nivel local
como a nivel global. La segunda, debemos considerar que nada
puede ser proyectado desde el desconocimiento o la carencia de
datos. Es decir, para comenzar debemos basarnos en datos
fehacientes.

Las empresas disponen de mucha informacién con la cual pueden
encarar el proceso de proyeccion:

e Volimenes histéricos de venta, tanto en unidades como en

dinero
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Situacién de la empresa en periodos anteriores (fuerza de
ventas, capacidad de produccién, condiciones comerciales,
politica de crecimiento o supervivencia, etc.)

Inflacién en periodos anteriores

Condiciones del mercado general en periodos anteriores
(recesion, expansidn, condicionamientos politicos, etc.)
Condiciones de su mercado en particular en periodos
anteriores (competencia, balanza comercial, tipo de producto
ofrecido, habitos de consumo, etc.)

Proyecciones econdmico-sociales para los proximos periodos
realizadas por entes confiables (INDEC, Ministerio de
Economia, Camaras, Asociaciones)

Condiciones de los mercados a futuro (cambio de habitos de
consumo, necesidad de compras repetitivas, entorno social,
entorno politico)

Estadisticas pulblicas

Publicaciones del sector

Robert Hartley, en su libro “Sales Management’ describe el

procedimiento de pronosticar dividiéndolo en cinco pasos:

1.

Busqueda de informacién: Esta informacién permitira conocer o
todos los factores que influyen en la operatoria de la empresa,
pudiéndose o no tener control sobre ellos. Por ejemplo, la
empresa no tiene control sobre las decisiones

gubernamentales pero si puede tenerlo sobre sus inversiones.

39



2. Aplicacion de técnicas para pronosticar: Existen técnicas
cualitativas y cuantitativas.

3. Llevar el pronéstico de ventas a las operaciones de la empresa:
Como ya se dijera anteriormente, las ventas impactan en todos
los sectores de la organizaciéon y es en funcién de ellas que
cada area debera ajustarse para funcionar de forma eficiente
segun el objetivo de ventas fijado.

4. Auditar el pronédstico: Una vez encontrado el objetivo teérico,
debe compararse éste con la situacion real.

5. Ajustar el pronéstico: En funcion del paso anterior, quizas sea
necesario ajustar el pronéstico o los métodos utilizados para
llegar a una proyeccién mas certera.

El pronéstico de ventas tendra suma implicancia en el futuro de la
embresa. Una proyeccién de mayores ventas permitira evaluar las
necesidades de inversién, financiamiento, modificacién a las
politicas de distribucién de ganancias, ampliacion de la planta de
personal y tantas otras que estaran relacionadas con un objetivo
creciente de ventas y por ende de ingresos. En el caso de
prondsticos negativos éstos pondran sobre aviso a los directivos
por los inconvenientes que pueden surgir y asi podran tomar
accion en tiempo y forma para afrontar la posible baja de ventas
pronosticada.

Como vemos, sea cual fuere el resultado del prondstico, es

esencial para tomar decisiones de manera proactiva y asi poder
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gestionar todos los cambios que la empresa requiera para afrontar

el futuro.

2.2.3.1 TECNICAS PARA DESARROLLAR UNA PROYECCION
DE VENTAS
El pronédstico de ventas difiere del potencial de ventas de
la empresa. Este establece lo que seran las ventas reales
de la empresa a un determinado grado de esfuerzo de
mercadeo de la compaiiia, mientras que el potencial de
ventas evalla qué ventas son posibles en los diversos
niveles -del esfuerzo de mercadeo, suponiendo que
existan ciertas condiciones del entorno.
Las técnicas generalmente aceptadas para la elaboracién
de pronésticos se dividen en cinco categorias: juicio
ejecutivo, encuestas, analisis de series de tiempo, analisis
de regresion y pruebas de mercado. La eleccién del
método o métodos dependera de los costos involucrados,
del propésito del pronéstico, de la confiabilidad y
consistencia de los datos histéricos de ventas, del tiempo
disponible para hacer el prondstico, del tipo de producto,
de las caracteristicas del mercado, de la disponibilidad de
la informacién necesaria y de la pericia de los encargados
de hacer el pronodstico. Lo usual es que las empresas

combinen varias técnicas de prondstico.
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Juicio Ejecutivo

Se basa en la intuicion de uno o mas ejecutivos
experimentados con relacién a productos de demanda
estable. Su inconveniente es que se basa solamente en el
pasado y esta influenciado por los hechos recientes.

Encuesta de Pronéstico de los Clientes

Util para empresas que tengan pocos clientes. Se les
pregunta qué tipo y cantidades de productos se proponen
comprar durante un determinado periodo. Los clientes
industriales tienden a dar estimados mas precisos. Estas
encuestas reflejan las intenciones de compra, pero no las
compras reales.

Encuesta de Prondstico de la Fuerza de Ventas

Los vendedores estiman las ventas esperadas en sus
territorios para un determinado periodo. La sumatoria de
los estimados individuales conforman el prondstico de la
Empresa o de la Divisién. El inconveniente es la tendencia
de los vendedores a hacer estimativos muy
conservadores que les facilite la obtencién futura de
comisiones y bonos.

Andlisis de Series de Tiempo

Se utilizan los datos histéricos de ventas de la empresa
para descubrir tendencias de tipo estacional, ciclico y

aleatorio o erratico. Es un método efectivo para productos
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de demanda razonablemente estable. Por medio de los
promedios méviles determinamos primero si hay presente
un factor estacional. Con un sistema de regresion lineal
simple determinamos la linea de tendencia de los datos
para establecer si hay presente un factor ciclico. El factor
aleatorio estara presente si podemos atribuir un
comportamiento errdtico a las ventas debido a
acontecimientos aleatorios no recurrentes.

Andlisis de Regresién

Se trata de encontrar una relacién entre las ventas
histéricas (variable dependiente) y una o mas variables
independientes, como poblacién, ingreso per céapita o
producto bruto interno (PBI). Este método puede ser (til
cuando se dispone de détos histéricos que cubren
amplios periodos de tiempo. Es ineficaz para pronosticar
las ventas de nuevos productos.

Prueba de Mercado

Se pone un producto a disposicién de los compradores en
uno o varios territorios de prueba. Luego se miden las
compras y la respuesta del consumidor a diferentes
mezclas de mercadeo. Con base en esta informacién se
proyectan las ventas para unidades geograficas mas
grandes. Es util para pronosticar las ventas de nuevos

productos o las de productos existentes en nuevos
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territorios. Estas pruebas son costosas en tiempo vy
dinero, ademas alertan a la competencia.
2.2.3.2 ; CUANDO UN MODELO DE PRONOSTICO ES
BUENO?
» Cuando la Diferencia entre los Datos Entregados por el
Modelo No difieren de los Reales.
» Cuando el ERROR es 0 (o esta dentro de parametros
aceptables).
« Cuando el Sesgo se mantiene cercano a 0.
« ERROR = Real — Pronéstico.
2.2.4 TEORIA DE SERIES DE TIEMPO
Definicién
(Toledo Mufioz, 1994):
Por serie de tiempo nos referimos a datos estadisticos que se
recopilan, observan o registran en intervalos de tiempo regulares
(diario, semanal, semestral, anual, entre otros). El término serie
de tiempo se aplica por ejemplo a datos registrados en forma
periddica que muestran, por ejemplo, las ventas anuales totales
de almacenes, el valor trimestral total de contratos de
construccién otorgados, el valor trimestral del PBI.
2.2.4.1 COMPONENTES DE UNA SERIE DE TIEMPO
Tendencia secular (Toledo Mufioz, 1994):
La tendencia secular o tendencia a largo plazo de una

serie es por lo comun el resultado de factores a largo
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plazo. En términos intuitivos, la tendencia de una serie de
tiempo caracteriza el patron gradual y consistente de las
variaciones de la propia serie, que se consideran
consecuencias de fuerzas persistentes que afectan el
crecimiento o la reduccién de la misma, tales como:
cambios en la poblacién, en las caracteristicas
demograficas de la misma, cambios en los ingresos, en la
salud, en el nivel de educacidbn y tecnologia. Las
tendencias a largo plazo se ajustan a diversos esquemas.
Algunas se mueven continuamente hacia arriba, otras
declinan, y otras mas permanecen igual en un cierto
periodo o intervalo de tiempo.
El método mas conocido y también el mas usado es el
modelo estadistico de regresién lineal, cuya ecuacién es:
Y=a+bX +e

Donde:

Y= Variable'dependiente

X = Variable independiente

e= error

a = intercepcién con el eje de las abcisas (y)

b = coeficiente de cada variable.
Variacion estacional

(Toledo Muiioz, 1994):
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El componente de la serie de tiempo que representa la
variabilidad en los datos debida a influencias de las
estaciones, se llama componente estacional. Esta
variacion corresponde a los movimientos de la serie que
recurren ano tras afio en los mismos meses (0 en los
mismos trimestres) del afio poco mas o0 menos con la
misma intensidad. Por ejemplo: Un fabricante de albercas
inflables espera poca actividad de ventas durante los
meses de otofo e invierno y tiene ventas maximas en los
de primavera y verano, mientras que los fabricantes de
equipo para la nieve y ropa de abrigo esperan un
comportamiento anual opuesto al del fabricante de
albercas.

Variacion ciclica (Toledo Mufioz, 1994):

Con frecuencia las series de tiempo presentan secuencias
alternas de puntos abajo y arriba de la linea de tendencia
qgue duran mas de un afio, esta variacibn se mantiene
después de que se han eliminado las variaciones o
tendencias estacional e irregular. Un ejemplo de este tipo
de variaciéon son los ciclos comerciales cuyos periodos
recurrentes dependen de la prosperidad, recesion,
depresion y recuperacion, las cuales no dependen de

factores como el clima o las costumbres sociales.
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Variacion Irregular (Toledo Mufoz, 1994):

Esta se debe a factores a corto plazo, imprevisibles y no
recurrentes que afectan a la serie de tiempo. Como este
componente explica la variabilidad aleatoria de la serie, es
impredecible, es decir, no se puede esperar predecir su
impacto sobre la serie de tiempo. Existeh dos tipos de
variacioén irregular:
a) Las variaciones que son provocadas por
acontecimientos especiales, facilmente identificables,
como las elecciones, inundaciones, huelgas, terremotos.
b) Variaciones aleatorias o por casualidad, cuyas causas
no se pueden sefialar en forma exacta, pero que tienden a
equilibrarse a la larga.
Para analizar la variacién de los datos se utiliza el método
de descomposicion que suponen que los datos contienen
patrones estacidnales, ciclicos y de tendencia. Una
funcibn que representa esta relacién puede ser la
siguiente.

Dato = patrén+error = f(7,,E,,C, Er,)

Donde:

Xt = es el dato al periodo t
Tt es el componente de tendencia en el periodo t.
Et es el componente o indice de estacionalidad del
periodo t
Ct es el componente ciclico del periodo t, y

Ert es el error del periodo t
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2.2.4.2

Las variaciones de sus aplicaciones de este método se
dividen en ocho métodos de prondstico que son los mas
utilizados y se explica a continuacion.

METODOS DE PRON(')STICQS DE SERIES DE TIEMPO
Promedio Mévil Simple

(Soto, 2010):

Un promedio moévil simple o aritmético es caiculado como

la suma de un nimero predeterminado de valores por un

cierto numero de periodos de tiempo, dividido por el

numero de periodos de tiempo.

El resultado es el promedio en dicho periodo de tiempo.

Los promedios mdviles simples emplean la misma

ponderacién para los valores. Es calculado usando la

siguiente férmula:

X2 + X+ et X:-m

I

PM, =

Promedio Mévil Simple = SUMA (valores) / n, donde n es
el nimero de periodos.

Promedio Mévil Doble
(Ortiz Van Steenberghe, 2008):
El método consiste en calcular un conjunto de promedios
moviles y en seguida se calcula un segundo conjunto

como promedio mévil del primero.
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Este método se utiliza para realizar pronésticos de ser}ies
que tienen una tendencia lineal. Para su aplicacién y
calculos es recomendable seguir el procedimiento que se
indica en el siguiente procedimiento:

Se calcula el PMS, considerandose el conjunto de datos y

los valores asignados para n:

MI=X;+X,_[+X}_2+---+X}_,,+1

. . A -
Se determina el mejor pronéstico con antecedente en le

menor error al cuadrado < (D-P).
Se calcula el promedio mévil doble, que resulta de

promediar el primer mévil simple.

Mzﬂ»{f + M M+ M,
7

Se calculan los valores correspondientes a:

Calcular la diferencia entre los dos promedios moviles.

@, = 2M, - M;]
Calcular el factor adicional de ajuste:
b =2 M
n-1

Calcular el pronédstico para p periodos hacia el futuro.

y = at + byx)

y = prondstico deseado o buscado.

x = el periodo en el que se desea el prondstico.
Suavizamiento Exponencial Simple

(Arbeleche Grela, 2005):

Esta técnica se basa en la atenuacion de los valores de la

serie de tiempo, obteniendo el promedio de estos de
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manera exponencial; es decir, los datos se ponderan
dando un mayor peso a las observaciones mas recientes
y uno menor a las mas antiguas.
Al peso para ponderar la observacién mas reciente se le
da el valor a, la observacion inmediata anterior se
pondera con un peso de a (1 - a), a la siguiente
observacién inmediata anterior se le da un peso de
ponderacion de a (1 - a)? y asi sucesivamente hasta
completar el nimero de valores observados en la serie de
tiempo a tomar en cuenta para realizar la atenuacion, es
decir, para calcular el promedio ponderado.
La estimacidén o pronéstico sera el valor obtenido del
célculo del promedio. La expresion para realizar el calculo
de la atenuacion exponencial es la siguiente:

Ba= m‘rf +¢(1 ‘ @)X, +oll- &)zfxt-z ook a(l ~a)” Xj—(n-ﬂ
Otra expresidn equivalente a esta es la siguiente:

Py=aX,+(1-a)P
Suavizamiento Exponencial Doble

(Stair Jr., 2006):
Este método consiste en realizar dos suavizaciones
exponenciales, a partir de las cuales se obtendra el valor
estimado, o pronéstico que buscamos realizar, mediante
un célculo realizado con una expresién sencilla. La

primera se aplica a los valores observados en la serie de
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tiempo y la segunda a fa serie atenuada obtenida
mediante la primera atenuacion.
Debido a que los valores calculados al realizar las dos
primeras atenuaciones no son los datos estimados a
obtener, es decir, que constituiran las inferencias de los
valores que se espera que tome la serie de tiempo en el
futuro cercano, usaremos una notacién distinta a la de la
expresion final con la cual se calculan los valores que
constituyen en realidad el pronéstico.
Las expresiones son las siguientes:
Célculo de la suavizacién exponencial simpie:

‘ Sz = O‘Xz + (1 - O‘)Sz—l
Calculo de la suavizacidén exponencial doble:

S!=of, +(1-a)S,
Calculo de la diferencia de los dos ajustes exponenciales:
a =28, -8/

Calculo del factor adicional de ajuste:

_ 8 =8
1—"'05

b

¢

Calculo del pronéstico para p periodos hacia el futuro:

P

t+m

=a, + bm

Donde m representa el nimero de periodos hacia el futuro

del que se pretende hacer el prondstico.
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5. Holt Winter's Aditivo (Arbeleche Grela, 2005):
En este método la estacionalidad es aditiva con respecto
de la tendencia, en lugar de ser multiplicativa.
Los diferentes componentes se combinan sumando donde
“‘a” es la constante, “b” la tendencia y “¢c” el componente

estacional.
yt,z‘+k = ar + bt ) k + Cr+k—s

Donde:

a= Representa una parte constante (un volumen de
ventas de caracter fijo, en el caso de modelizar las
ventas de una empresa).

b= representa la pendiente de la componente de
tendencia (el ritmo estructural de crecimiento o
decrecimiento del volumen de ventas).

c= representa el factor estacional en el periodo t (el
incremento o descenso del volumen de ventas que viene
explicado por el momento del tiempo en que se produce).

Las aproximaciones que este método plantea para los tres

componentes son las siguientes:

Y
a, =04 - —+(1-)a., +b,,)

t—s

bt = az(at —at—l) +(l - O'fz)br—l

Y
ct :aSj—'—(l_a_s)ci—s

t
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6.

Holt Winter’s Multiplicativo
(Stair Jr., 2006):
Se usa cuando la serie tiene una tendencia, al menos
localmente, y un patrén estacional creciente.

.)’}t,t+k = (az +bt k)C

t+k—s

Las aproximaciones que este método plantea para los tres

componentes son las siguientes:

Y,
a, =0 c +(1_Q)(at—l + br—i)

-3

br :O(z(at _ar—1)+(1_%)b—1

Y
<, ZOC_,,'a—-i-(l—OC_,,)C,_S

4

Estacional Aditivo
(Sapag Chain, 2007):
Se emplea cuando la serie de datos disponibles no
muestra tendencia pero si estacionalidad. Resulta una
curva repetitiva que representa los promedios con
estacionalidad.

Estacional Multiplicativo
(Sapag Chain, 2007):
Se usa cuando Ioé datos no tienen una tendencia clara,
existe estacionalidad y se observa crecimiento. Resulta
una curva repetitiva creciente que representa el aumento

de los promedios con estacionalidad.
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2.2.5 REGRESION LINEAL
En estadistica la regresion lineal o ajuste lineal es un método
matematico que modeliza la relacibn entre una variable
dependiente Y, las variables independientes X; y un término

aleatorio €. Este modelo puede ser expresado

Y=58+6Xi+5Xe+---+ 58X +¢

donde By es la interseccidon o término "constante", las Bi (Z > 0)
son los parametros respectivos a cada variable independiente, y p
es el nimero de parametros independientes a tener en cuenta en
la regresion. La regresiéon lineal puede ser contrastada con la
regresion no lineal.
2.2.5.1 EL MODELO DE REGRESION LINEAL
El modelo lineal relaciona la variable dependiente Y con K
variables explicativas Xi (k = 1,...K), o cualquier
transformacioén de éstas, que generan un hiperplano de
parametros B desconocidos:
Y= fXp+e
donde ees la perturbacién aleatoria que recoge todos
aquelios factores de la realidad no controlables u
observables y que por tanto se asocian con el azar, y es
la que confiere al modelo su caracter estocastico. En el
caso mas sencillo, con una sola variable explicativa, el

hiperplano es una recta:

Y =0+ 6X:-+¢
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2.2.5.2

3.

El problema de la regresidon consiste en elegir unos
valores determinados para los parametros desconocidos
Bx, de modo que la ecuacidbn quede completamente
especificada. Para ello se necesita un conjunto de
observaciones. En una observacion cualquiera i-ésima (i=
1,... 1) se registra el comportamiento simultaneo de la
variable dependiente y las variables explicativas (las
perturbaciones aleatorias se suponen no observables).

Y =) BuXpi + &

Los valores escogidos como estimadores de los

parametros, ﬁk, son los coeficientes de regresion, sin que
se pueda garantizar que coinciden con parametros reales
del proceso generador. Por tanto, en

Y; = Z,éka + &
Los valores Eison por su parte estimaciones de la
perturbacion aleatoria o errores.
SUPUESTOS DEL MODELO DE REGRESION LINEAL
Para poder crear un modelo de regresion lineal, es
necesario que se cumpla con los siguientes supuestos:
La relacion entre las variables es lineal.
Los errores en la medicién de las variables explicativas
son independientes entre si.

Los errores tienen varianza constante.
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4. Los errores tienen una esperanza matematica igual a cero
(los errores de una misma magnitud y distinto signo son
equiprobables). |

5. El error total es la suma de todos los errores.

2.2.5.3 TIPOS DE MODELOS DE REGRESION LINEAL

Existen diferentes tipos de regresiéon lineal que se
clasifican de acuerdo a sus parametros:
A. Regresioén lineal simple
Sélo se maneja una variable independiente, por lo que
s6lo cuenta con dos parametros. Si sabemos que existe
una relacién entre una variable denominada dependiente
y otras denominadas independientes (como por ejemplo
las existentes entre: la experiencia profesional de los
trabajadores y sus respectivos sueldos, las estaturas y
pesos de personas, la produccién agraria y\ la cantidad de
fertilizantes utilizados, etc.), puede darse el problema de
gue la dependiente asuma mudltiples valores para una
combinacion de valores de las independientes.

"Y es una funcién de X"

Y = f(X)
Como Y depende de X,
Y es la variable dependiente, y

X es la variable independiente.
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En el Modelo de Regresion es muy importante identificar
cual es la variable dependiente y cual es la variable
independiente. En el Modelo de Regresién Simple se
establece que Y es una funcién de sélo una variable
independiente, razén por la cual se le denomina también
Regresién Divariada porque sélo hay dos variables, una
dependiente y otra independiente y se representa asi:
Y =f(X)
"Y esta regresando por X"

La variable dependiente es la variable que se desea
explicar, predecir. También se le llama "regresando™ 6
"variable de respuesta™. La variable Indépendiente X se

m £

le denomina "variable explicativa™ 6 "'regresor" y se le
utiliza para explicar Y. Se calcula la ecuacion de la recta
que pasa por dos puntos dados. Sin embargo, en la
regresion lineal por lo general se tiene mas que dos
puntos de datos, y raras veces estan todos en una sola
recta. El problema es que hallar la recta que ajusta los
datos tan estrechamente que posible.
La Ecuacion General es de la forma:

"=max+b

donde:

ny xy— 2 7)(3y)

ny a®— (2 x)°

Pendiente = m =
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2 ¥ —m) 7

n

Interseccion = b =

Y zy = suma del productos = T131 + Tala + TalfaeweooTnYn

Y "y = sumade valores de §y = Y1 + Yo + YaereeweVn
Z z — suma de valeres de £ — T4 + T2 + Tgeene... T

Z z° = suma de valores de x° = T3 + T + Toerenn T
B. Regresion lineal multiple
La regresion lineal nos permite trabajar con una variable a
nivel de intervalo o razén, asi también se puede
comprender la relacion de dos 0 mas variables y nos
permitirad relacionar mediante ecuaciones, una variable en
relacién a otras variables llamandose Regresién mdltiple.
Constantemente en la practica de la investigacion
estadisticé, se encuentran variables que de alguna
manera estan relacionados entre si, por lo que es posible
que una de las variables puedan relacionarse
matematicamente en funcién de ofra u otras variables.
Maneja varias variables independientes. Cuenta con
varios parametros. Se expresan de la forma:

Y =ap +a.x; + ass + azxz + ........ + @, L,
C. Rectas de regresion
Las rectas de regresidon son las rectas que mejor se

ajustan a la nube de puntos (o también llamado diagrama
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de dispersidn) generada por una distribucién binomial.
Matematicamente, son posibles dos rectas de maximo
ajuste:

La recta de regresion de Y sobre X:

—_ Ty —
y=9+—_; (=3

T

La recta de regresion de X sobre Y:

_ Txy —
=7+ o2 (y —7)

La correlaciéon ("r") de las rectas determinara la calidad del
ajuste. Si r es cercano o igual a 1, el ajuste sera bueno y
las predicciones realizadas a partir del modelo obtenido
seran muy fiables (el modelo obtenido resulta
verdaderamente representativo); si r es cercano o igual a
0, se tratara de un ajuste malo en el que las predicciones
que se realicen a partir del modelo obtenido no seran
fiables (el modelo obtenido no resulta representativo de la
realidad). Ambas rectas de regresion se intersecan en un

punto llamado centro de gravedad de la distribucion.
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3.1

CAPITULO il

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
TIPO DE INVESTIGACION

La presente investigacién es aplicada, descriptiva, explicativa y
experimental. |

Es aplicada, porque se construye un modelo de RNA recurrente para
las variables de Marketing y Ventas de la industria d.e planificacion.

Es descriptiva, puesto que se hace una descripciéon del comportamiento
de las variables de estudio.

Es explicativa puesto que se explica el comportamiento de las variables
de marketing y ventas a través los factores que influyen como las
estaciones y el tiempo.

Finalmente, es experimental porque pues habra manipulacién de la
variable independiente que son los modelos de prediccidn para
observar la precision en sus prondsticos de las variables de marketing y

ventas.
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3.2

DISENO DE LA INVESTIGACION

El disefio de investigacion es pre-experimental, pues la muestra de los

datos a analizar no es aleatoria y no se maneja grupo de control.

A continuacién presentaremos de manera secuencial el conjunto de

pasos que se realizara para lograr el objetivo de la investigacion.

a.

Analisis y Seleccioén de las variables criticas de éxito de Marketing
y Ventas.

Disefio del Modelo de Red Neuronal Recurrente asociado al area
de Marketing y Ventas

Validacién del Modelo Red Neuronal Recurrente asociado al area
de Marketing y Ventas

Prediccion del comportamiento de las variables de marketing y
ventas utilizando las técnicas estadisticas.

Comparar la precision del prondstico del modelo de red neuronal
recurrente con los modelos estadisticos.

3.3 ESQUEMA DEL DISENO DE INVESTIGACION

En la figu

ra 12 se presenta el esquema de investigacion que tiene tres fases.

Conecerios procesos autusies
dal drea ds \hntas

vesamlla eimedel con
las ternologias prapuastas

Implementary vaidar
el madals

]

Adquisclon ge 1Intomnas lon previd
a lainvestigacitn

Kealizar ertremdas al
drea de vertas en PU

[
[ Selctarmomasion ]

sobre log proced. pra
ta estrn=cion deventas

Y
Unganraria

infarmacidn
de I35 entrevidtas

Faaliss delos
proceses
del prondstico de
wvertas

L

y
Establecerios crtenas
de eldorxién del
models

totreramento
comaccidn
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3.4

3.5

POBLACION Y MUESTRA
La unidad de analisis son las ventas mensuales de los productos de
pasteleria de la empresa PU. Entonces, la poblaciéon estd conformada
por las ventas mensuales de una linea de producto comprendido desde
diciembre del 2005 a diciembre del 2009. De acuerdo a Hernandez
Sampieri (2003) la muestra para este tipo de estudio es una muestra
intencional. En este caso se considera los Gltimos cuatro anos; puesto
que la data histérica de afios anteriores no es fidedigno debido a los

problemas de registro de datos en los sistemas operacionales.

Tamafio de la muestra: n = 49 meses

VARIABLES E INDICADORES
3.5.1 VARIABLE INDEPENDIENTE: MODELOS DE

PRONOSTICO

Modelo de RNA Recurrente

Es un tipo de red neuronal artificial que se orienta a realizar
prondsticos cuya caracteristica es la retroalimentacion; es decir
que la neurona se retroalimenta asi misma y cuya
retroalimentacién puede ser local o global.

Modelo estadistico de regresion lineal

Es un modelo basado en una ecuacion lineal el cual consiste en
determinar la pendiente y el coeficiente de la ecuacion a través
de la data histérica.

Modelo de series de tiempo:

Es un modelo que trabaja en funcién a los periodos anteriores
para estimar un periodo futuro de la variable a pronosticar. En el
presente estudio se ha trabajado con ocho modelos de series de

tiempo.
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3.5.2VARIABLE DEPENDIENTE: Precisién en la Prediccién del
Variables de Marketing y Ventas
Cuando se realiza pronéstico de una variable, siempre se tiene
un margen de error o un grado de confiabilidad. Naturalmente
los que se espera es tener el minimo error posible o el mas alto
grado de confiabilidad.
El modelo de red neuronal o las técnicas estadisticas, manejan
el error que existe en la estimacion o el nivel de confiabilidad del
modelo, motivo por el cual se utilizara estos indicadores para
observar la efectividad del modelo.
Indicador de comparacion:
Para definir el método que tiene mayor precision en el prondstico
se utiliza el indicador del Error cuadratico medio (NMSE) puesto
que los tres modelos de estudio contemplan este indicador de
desempenio.
3.6 TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS
3.6.1 TECNICAS DE INVESTIGACION

Se utilizé dos técnicas para la recopilacién de datos: la técnica

ETL (Extraccion, Transformaciéon y Carga de Datos) y anélisis

documental.

Técnica ETL: esta técnica consiste en ftres partes que

describiremos a continuacion.

e Extraccion: Puesto que los datos se encuentran en una base
de datos, se identificé en que tablas se encontraban los datos
para la investigacion.

e Trasformacién: Una vez identificado las tablas que contenian
los datos, se elaboraron consultas SQL para extraer la data.

Esta data estaba sumarizada mensualmente.
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e Carga de Datos: finalmente, guardar los datos transformados,
se disefio un pequefio repositorio de datos en SQL Server
2000; es decir, se construyd un datamart.

Andlisis de documentos: para obtener la informacion se analizé
los reportes de ventas mensuales.
3.6.2 INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS
Para recopilar los datos se utilizé una ficha de pronéstico para los
diferentes modelos de prondstico que se presenta a continuacién.
Ficha de Pronostico con Series de Tiempo:
FICHA DEL MODELO: SERIES DE TIEMPO

" [ {818 o(P) I8
MODELO DE PRONOSTICO lr

TECNICA DE PRONOSTICO

1
S L Yy . YememeEmsMANAmEEmmsrEmeEeCMAEEssmrRTEEABeRsmsmvneesEsmmsEmeEREe
"

..............................................................................................................................

OBJETIVO(S):

I— Padrino del Modelo - Sponsor | [— Gerente Usuario (Area de Interes)

[— Proveedor del Servicio (Responsable del Prondstico) —l |—- Responsable de Data Histdrica (Fuente) J

FICHA DE RESULTADOS: SERIES DE TIEMPO

OBJETIVO
HORIZONTE DE TIEMPO MEJOR METODO:
INDICADOR ~ fr-mmeemeeeee T TR S
______________________________ Comienzo: _Fin__:Nro de Per. RMSE MAD MAPE
Margen de Utilidad § . : §
Tendencla
ANALISIS Ciclos
Prediccién
EXTRAPOBLACION Inrvalo de Confianza (95%) TOMA DE DECISIONES
(Forecast) Infenor ’ -I-:-o-l:écast Su;;e-rior- Decisién Real Error
i B R S . IR —
b NN AR A — USSR RO ——
Marzo L ____________ ________________________________________________ _______________
e s * e
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FICHA DE RESULTADOS: MODELO DE RNA RECURRENTE

65

OBJETIVO
HORIZONTE DE TIEMPO COSTO DE APRENDIZAJE Y ERROR:
INDICADOR Rt Bl Sl bbbty
_______________________________ Comienzo : Fin  :Nro de Per. FACTOR COSTO EG
: ; 0 :
Tendencia
ANALISIS Ciclos
Prediccion
PERIODOS INTERPOLACION PRONOSTICO
HISTORICOS Deseado ;| Salida : Error Periodos Pronéstico
Enero Mayo
Febrero Junio
Marzo § § Julio
SOV I S SR N ...\~ EO
Abril ; ! Agosto
RECOMENDACIONES |
GRAFICA DEL. FORECASTING I
— Estado de Escenario Revision: "
QO En Ejecucién O en Estudio @ Archivado -




CAPITULO IV
ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS DEL
PRONOSTICO DE LAS VARIABLES DE MARKETING Y

VENTAS

4.1 DESCRIPCION DE LAS VARIABLES DE PRONOSTICO
Para realizar el prondstico con los diferentes modelos, se ha considerado
ocho variables de marketing y ventas que se describe a continuacién.
4.1.1 DESCRIPCION DE LAS VARIABLES:
Variables independientes: se ha considerado ocho variables
independientes que son:
e Aio: para esta variable se ha considerado desde diciembre del
2005 hasta diciembre del 2009
e Estacionalidad: Se ha trabajado con las cuatro estaciones del
ano

¢ Mes: La unidad de anélisis esta en funcién a los meses del afno
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Volumen de Devolucion: se considera devolucién a los productos
que son devueltos o que no se han vendido. El volumen de
devolucién es la suma de un mes de las devoluciones que se tiene
por cada dia.

Tendencia de devoluciones: es el ratio en funcién a la variacioén
de la devolucién de un periodo anterior para ver el comportamiento
de la variable. La formula que se utiliza para esta variable es la
misma que se uso para calcular la tendencia de ventas.

Cuota de devolucion: Es el porcentaje del volumen de devolucion
en funcién al volumen de venta.

Cuota de Devolucion = Volumen de Devolucidn (100)

Volumen de Venta

Tendencia de ventas: es el ratio en funcién a la variacion de la
venta de un periodo anterior para ver el comportamiento de la
variable y la formula que se utilizd es:

T _1)i+l_Pi

i+l T
F,

Donde:

7., : es la tendencia del periodo siguiente
P,, : es el dato del periodo siguiente
P, : es el dato del periodo base

Variable dependiente: de acuerdo al interés de la informacién
que necesita la gerencia se ha considerado la siguiente variable
dependiente:
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e Volumen de Venta: Se ha considerado el volumen de venta
mensual de los productos que corresponden a la categoria de
pasteleria.

4.1.2 DESCRIPCION DE LA DATA HISTORICA DE LAS

| VARIABLES DE ESTUDIO.

En el cuadro 4.1 se presenta la data histérica de las variables con
la cual se ha trabajado. En esta data histérica solo se ha
considerado los productos correspondientes a la categoria de

pasteleria.
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Cuadro 4.1 Data histérica de las variables de pronéstico

Est Mes Volumen de Tendencia Volumen de Tendencia de Cuota de

Venta Venta Devolucién  Devolucién  Devolucion (%)

2005 3 12 333,714.40 6,517.01 1.95%
2006 1.5 1 165,484.55| -0.504 7,624.59 0.170 461%
2006 1.6 2 160,253.27) -0.032 6,503.49 -0.147 4.06%
2006 2 3 213,592.76 0.333 6,517.01 0.002 3.05%
2006 2 4 214,925.12 0.006 7,624.59 0.170 3.55%
2006 3 5 304,029.92 0.415 6,503.49 -0.147 2.14%
20086 3 6 299,866.65 -0.014 6,023.96 -0.074 2.01%
2006 3 7 303,518.70 0.012 4,152.80 -0.311 1.37%
2006 3 8 294,344.94| -0.030 8,3561.51 1.011 2.84%
2008 3 9 295,527.61 0.004 5,965.68 -0.286 2.02%
2006 3 10 273,940.66| -0.073 6,445.24 0.080 2.35%
2006 3 11 283,293.38 0.034 8,125.22 0.261 2.87%
2006 3 12 306,803.74 0.083 8,865.64 0.091 2.89%
2007 2 1 189,325.20; -0.383 9,193.48 0.037 4.86%
2007 2 2 176,925.89]  -0.065 10,284.50 0.119 5.81%
2007 2.5 3 250,103.55 0.414 5,986.73 -0.418 2.39%
2007, 3 4 273,357.33 0.093 5,185.93 -0.134 1.90%
2007 4 5 389,880.72 0.426 4,633.32 -0.107 1.19%
2007 4 6 381,478.01| -0.022 4,275.76 -0.077 1.12%
2007 4 7 382,559.88 0.003 5,103.40 0.194 1.33%
2007 4 8 416,348.95 0.088 4,217.32 -0.174 1.01%
2007 4 9 432,642.93 0.039 4,624.67 0.097 1.07%
2007 4.5 10 457,346.28 0.057 6,360.57 0.375 1.39%
2007 4.5 11 436,819.84; -0.045 6,370.76 0.002 1.46%
2007 3.5 12 367,133.59{ -0.160 7,520.63 0.180 2.05%
2008 2.5 1 251,656.37] -0.315 6,838.54 -0.091 2.72%
2008 2.5 2 263,960.65 0.049 9,096.30 0.330 3.45%
2008 2.5 3 275,952.45 0.045 7,970.63 -0.124 2.89%
2008 3 4 331,391.39 0.201 7,477.08 -0.062 2.26%
2008 4.5 5 443,774.07 0.339 5,822.58 -0.221 1.31%
2008 45 6 456,834.62 0.029 3,503.02 -0.398 0.77%
2008 4.5 7| 454,958.94| -0.004 4,762.47 0.360 1.05%
2008 4.5 8 480,283.38 0.056 4,613.69 -0.031 0.96%
2008 5 9 517,181.85 0.077 7,445.85 0.614 1.44%
2008 5 10 557,001.83 0.077 7,394.47 -0.007 1.33%
2008 5.5 11 429,632.16;  -0.229 7,863.81 0.063 1.83%
2008 4 12 371,697.72]  -0.135 8,108.96 0.031 2.18%
2009 2.5 1 255,861.37| -0.312 8,790.41 0.084 3.44%
2009 2.5 2 257,652.17 0.007 9,5685.51 0.090 3.72%
2009 3 3 316,271.26 0.228 11,271.32 0.176 3.56%
2008 3.5 4 343,779.05 0.087 12,730.46 0.129 3.70%
2009 1.5 5 166,996.17) -0.514 2,533.73 -0.801 1.52%
2009 3 6| 327,497.57 0.961 6,165.69 1.433 1.88%
2009 4 7| 417,233.87 0.274 6,391.06 0.037 1.53%
2009 4.5 8 463,074.71 0.110 5,457.00 -0.146 1.18%
2009 43 9 435,5638.36|  -0.059 6,355.53 0.165 1.46%
2009 43 10 436,300.32 0.002 7,353.30 0.157 1.69%
2009 4 11 418,586.18|  -0.041 6,386.79 -0.131 1.53%
2009 3.5 12 366,384.08| -0.125 7,252.71 0.136 1.98%
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4.2

PRONOSTICO CON SERIES DE TIEMPO

En el mundo empresarial los modelos mas utilizados para analizar el
comportamiento futuro de las variables de marketing y ventas son las
series de tiempo.

En el cuadro 4.2 se presenta los resultados del pronédstico de las

ventas mensuales utilizando ocho métodos de series de tiempo.

Cuadro 4.2: Cuadro comparativo de las técnicas de series de tiempo

Métodos Ranking RMSE MAD MAPE_Durbin-Watson Theil's U Alpha Beta Gamma
Double Exponential Smoothing 1 64303 45218 15.161 1.824 1.001 0.999 0.001

Double Moving Average 6 87978 65694 21.932 1.796 1.465

Holt-Winters' Additive 5 86736 68104 22.115 1.591 1.256 0.729 0.001 0.999
Holt-Winters' Multiplicative 8 91383 76535 23.775 1.568 1.26 0.72 0.001 0.987
Seasonal Additive 4 85696 68087 22.105 1.591 1.255 0.729 0.999
Seasonal Multiplicative 7 91318 76492 23.758 1.568 1.259 0.720 0.987
Single Exponential Smoothing 3 68072 47757 16.956 1.711 1 0.999

Single Moving Average 2 68067 47748 16.952 1.713 1

Fuente propia

En el cuadro 4.2 se observa que el método de suavizamiento
exponencial doble (Double Exponential Smoothing) tiene la menor
desviacion media (MAD) y el menor error cuadratico medio (RMSE)
frente a los demas métodos, del cual se deduce que este método es
el que tiene menos error en el prondstico de ventas.

En el cuadro 4.3 se presenta el prondstico de ventas para los cuatro
siguientes meses del 2010 con un intervalo de confianza del 95% a
nivel superior y un 5% a nivel inferior. Ademas, se presenta también el

residuo para luego comparar con los otros modelos de prondéstico.
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Cuadro 4.3: Prondstico de ventas de cuatro meses y su intervalo de confianza

Date Historical Data Lower: 5% Fit & Forecast Upper. 95% Residuals
Period 1 333,714.40 333,714.40
Period 2 165,484.55 165,484.55
Period 3 160,253.27 165,484.84 -5,231.57]
Period 4 213,592.76 160,085.22 53,507.54
Period 5 214,925.12 213,419.38 1,505.74
Period 6 304,029.92 214,805.28 89,224.64
Period 7 299,866.65 303,911.44 -4,044.79*
Period 8 303,518.70 299,837.46 3,681.23
Period 9 294,344.94 303,485.45 -9,140.52
Period 10 295,527.61 294,315.39 1,212.22
Period 11 273,940.66 295,488.92 -21,548.26
Period 12 283,293.38 273,903.22 9,390.16
Period 13 306,803.74 283,234.36 23,569.38
Period 14 189,325.20 306,754.07 -117,428.87
Period 15 176,925.89 189,299.32 -12,373.43
Period 16 250,103.55 176,782.53 73,321.02
Period 17 273,357.33 249,947 .67 23,409.65
Period 18 389,880.72 273,274.78 116,605.93
Period 19 381,478.01 389,821.40 -8,343.39
Period 20 382,559.88 381,5635.40 1,024.48
Period 21 416,348.95 382,608.91 33,740.04
Period 22 432,642.93 416,398.95 16,243.98
Period 23 457,346.28 432,726.67 24,619.61
Period 24 436,819.84 457,446.23 -20,626.39
Period 25 367,133.59 436,944.47 -69,810.88
Period 26 251,656.37 367,237.69 -115,581.32
Period 27 263,960.65 251,690.81 12,269.84
Period 28 275,952.45 263,879.41 12,073.04
|Period 29 331,391.39 275,883.46 55,607.93
Period 30 443,774.07 331,334.39 112,439.68
Period 31 456,834.62 443,772.43 13,062.19
Period 32 454,958.94 456,945.47 -1,986.53
Period 33 480,283.38 455,082.87 25,200.51
Period 34 517,181.85 480,405.28 36,776.58
Period 35 557,001.83 517,328.90 39,672.93
Period 36 429,632.16 557,185.62 -127,553.46
Period 37 371,697.72 429,855.87 -58,158.14
Period 38 255,861.37 371,793.89 -115,932.52
Period 39 257,652.17 255,899.53 1,752.64
Period 40 316,271.26 257,574.31 58,696.95
Period 41 343,779.05 316,195.06 27,583.99
Period 42 166,996.17 343,761.54 -176,765.37
Period 43 327,497.57 167,006.56 160,491.01
Period 44 417,233.87 327,330.80 89,903.07
Period 45 463,074.71 417,227.55 45,847.16
Period 46 435,638.36 463,158.28 -27,619.92
Period 47 436,300.32 435,667.85 632.46
Period 48 418,586.18 436,402.17 -17,816.00
Period 49 366,384.08 418,688.69 -52,304.61
Period 50 259,554.21 366,468.86 473,383.52
Period 51 208,625.24 366,501.30 524,477.36
Period 52 172,276.12 366,533.74 560,791.35
Period 53 149,361.54 366,566.17 583,770.81
Period 54 131,006.14 366,598.61 602,191.08
Period 55 117,602,55 366,631.05 615,659.55
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4.3

Figura 4.1: Gréafica comparativa de la data real versus data ajustada con su

prondstico
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Fuente: datos de la variable de estudio

En la figura 4.1 se observa que la data ajustada es similar a la data

real; sin embargo el intervalo de confianza para el pronéstico de los

cuatro siguientes periodos es muy amplio.

PRONOSTICO CON REGRESION LINEAL

El siguiente modelo estadistico que se utilizé para el prondstico de las

ventas futuras ha sido el de multiregresion lineal.

En este modelo se ha considerado siete variables independientes y una

dependiente tal como se muestra en el cuadro 4.4.
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Cuadro 4.4: Analisis del modelo de regresién lineal con siete variables

independientes

Coeficlentes?
Coeficient
es
Coeficientes no estandari Intervalo de confianza para
estandarizados zados B al 95%
Limite

B Error tip. Beta t Sig. | Limite inferior | superior
(Constante) -8.E+06 | 7582269 -1.087 | .284 | -23551833.0 | 7073571
ANO 4151.149 | 3776.350 .049 1.099 | .278 -3475.344 |11777.643
ESTACION 7853243 | 7187.159 790 | 10.927 | .000 64017.666 {93047.192
MES -115.173 | 1600.945 -.004 -072 | .943 -3348.347 | 3118.001
TENDENCIA VENTA 14359.12 [17196.524 .036 .835 | .409 -20369.967 |49088.202
DEVOLUCION 4.076 4.373 .081 932 | .357 -4.755 12.908
TENDENCIA DEVOLUCION | 8530.278 |12185.171 .029 .700 | .488 -16078.174 133138.729
DEVOLUCION (%) -20576.9 |11302.862 -.236 -1.821 | .076 -43403.490 | 2249.695
(Constante) 9.E+06 | 6448011 -1.321 | 194 | -21529488.2 | 4495739
ARO 4289.169 | 3213.951 .051 1.335 | .189 -2196.846 | 10775.184
ESTACION 78501.12 | 7088.497 790 | 11.074 | .000 64195.952 |92806.282
TENDENCIA VENTA 14834.62 |15686.407 .037 946 | .350 -16821.832 |46491.071
DEVOLUCION 3.937 3.874 .078 1.016 | 315 -3.881 11.755
TENDENCIA DEVOLUCION | 8329.095 [11718.630 .028 711 | 481 -15320.058 |31978.249
DEVOLUCION (%) -20150.0 | 9505.354 -.231 -2.120 | .040 -39332.592 | -967.428
(Constante) -8.E+06 | 6392706 -1.278 | 208 | -21064877.7 | 4719363
ARO 4114605 | 3186.061 .049 1.291 | .203 -2310.699 |[10539.909
ESTACION 79218.14 | 6975.856 797 | 11.356 | .000 65149.987 |93286.295
TENDENCIA VENTA 18658.36 | 14649.997 .047 1.274 | 210 -10886.174 |48202.895
DEVOLUCION 4,448 3.785 .088 1.475 | 246 -3.186 12.081
DEVOLUCION (%) -19806.5 | 9438.282 -.227 -2.099 | .042 -38840.628 | -772.409
(Constante) -1.E+07 | 6095615 -1.728 | .091 -22816192.4 1753619
ARO 5284.440 | 3039.582 .063 1.739 | .089 -841.435 [ 11410.315
ESTACION 84649.94 | 5246.851 .852 [ 16.133 | .000 74075.604 |95224.271
TENDENCIA VENTA 23698.68 | 14068408 .059 1.685  .099 -4654.335 |52051.693
DEVOLUCION (%) -10050.8 | 4508.190 -115 2229 | .0 -19136.483 | -965.163

a. Variable dependiente: VENTA

En el cuadro 4.4 se observa que se han introducido siete variables
independientes para ver su efecto en la variable dependiente. En la
columna 4 se observa que solo han sido eliminadas tres variables y
solo quedaron cuatro variables que tienen una influencia significativa

y son: Afo, Estacién, Tendencia de Venta y Porcentaje de

Devolucion.
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Considerando un alfa de 0.05 (que es un nivel de significancia
generalmente aceptable), de acuerdo a los resultados que se presenta
en el cuadro 4.4 en la fila cuatro, solo quedarian dos variables para
utilizar este modelo: estacion y el porcentaje de devolucién pues su nivel
de significancia es de 0.00 y 0.31 respectivamente.

Uno de los parametros que se considera en este modelo es la constante
que le acompéﬁa en esta ecuacion, y en el cuadro 4.4 se observa que el
nivel de significancia para utilizar este parametro es de 0.091 que es
mayor a 0.05. Entonces, se deduce que esta constante no es confiable
utilizar eﬁ el modelo, ya que no es significativa y presenta casi un 10%
de margen de error.

Por lo tanto, el modelo de muitiregresién lineal no logra ajustarse con un
minimo margen (5%) de error. Entonces, no es posible utilizar este
modelo estadistico para hacer el prondstico del comportamiento de la
variable de estudio.

Figura 4.2: pronostico del volumen de ventas mensual con el modelo de

regresién lineal.
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—e— Data Historica de Ventas Mensuales —=— Pronéstico con Regresion Lineal

En la figura 4.2 se puede observar que el modelo de regresion lineal
hace un pronéstico lineal con una tendencia positiva.
4.4 PRONOSTICO CON RNA RECURRENTES

4.4.1 ARQUITECTURA DE ELMAN DE LA RNA RECURRENTE

PARA PRONOSTICO

La arquitectura que se ajusta al comportamiento de las variébles
de marketing y ventas es la red de Elman (1990) que se presenta
en la figura 4.3. Esta arquitectura contiene conexiones recurrentes
de las neuronas ocultas a la capa de unidades contextuales
consistente en retardos unitarios. Estas unidades contextuales
almacenan las salidas de las neuronas ocultas, lo que les permite
desarrollar las tareas de aprendizaje a través del tiempo. Las
neuronas ocultas también alimentan a las neuronas de salida.

Debido a la naturaleza de la retroalimentacién alrededor de las
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neuronas ocultas, estas neuronas pueden continuar reciclando
informacién a través de la red durante muchos pasos en el tiempo

y asi obtener representaciones abstractas del tiempo.

Unidades
de contexto

Banco de
retardos |
unitarios

N . Vee
v " Capa Capa demr
cetor oculta Mdesalida [ 3 > ¢°
de ——f ; salida

cntrada

Perceptron multicapa
con una capa oculta

Figura 4.3: Arquitectura de una RNA recurrente de Elman

Donde:
Capa de entrada:
Vector de entrada: se tiene 8 variables mencionadas en la
seccion 4.1
Vector de salida: 25 salidas
En la capa de entrada se define el Banco de Retardos Unitarios
Capa Oculta
Vector de entrada: 3
Vector de salida: 3
Funcién de Transferencia: Tangente Hiperbdlico
Capa de salida:

Vector de entrada: 3
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Vector de salida: 1

Funcién de Transferencia: Bias
Pesos Iniciales: Aleatorios
Para obtener la red neuronal artificial recurrente 6ptima que se
ajusta al comportamiento de las variables de marketing y ventas,
se trabajoé con el software de investigacion de Neuro Solution en
el cual se ha construido la arquitectura de Elman. En la figura 4.4

se presenta la Red Neuronal Recurrente configurada en Neuro

Solution.

Figura 4.4: RNA Recurrente del Eiman configurada en Neuro Solution

Para entender la funcionalidad de cada componente de la RNA
Recurrente que se presenta en la figura 4.4 puede ver el anexo.

El entrenamiento se ha trabajado en dos estados: estatico y
dinamico

El estado estatico consiste en entrenar a la RNA con parametros
de aprendizaje de manera estatica lo cual dificulta el aprendizaje
de la Red.

El estado dinamico consiste en utilizar algoritmos genéticos para

obtener los parametros 6ptimos de aprendizaje.
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4.4.1.1 ENTRENAMIENTO ESTATICO
Para entrenar a la red es necesario inicializar los pesos de
toda la red; y para este caso la inicializacion de los pesos
es aleatoria.
El factor de aprendizaje (alfa) sera de 0.7 que es el mas
recomendado.

El entrenamiento es de 200 épocas.

—Error Cuadratico Medio (T) —Emor Cuadratico Medio (CV)
u.3 - ‘ -

101 121 141 161 181

Figura 4.5: Curva de aprendizaje de la RNA Recurrente

En la figura 4.5 se observa como el error cuadratico medio
empieza a decrecer a medida que se va entrenando la
red. En particular en la época 198 el error cuadratico
medio llego a reducirse a 0.046100020863 el cual indica

que la RNA esta logrando un buen aprendizaje.
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Figura 4.6: Comparacién del ajuste de la RNA Recurrente con la data real

En la figura anterior se observa que existe mucha
diferencia entre la data deseada (data real) y la salida de
la RNA Recurrente. La linea azul representa la data
historica de ventas y la roja la data pronosticada por la red
neuronal.

En efecto, de acuerdo a los resultados presentados se
deduce que la red no presenta el grado de validez para

realizar los prondsticos de las ventas.

4.4.1.2 ENTRENAMIENTO DINAMICO: OPTIMIZACION CON

ALGORITMOS GENETICOS

Configuracién de datos iniciales

Pesos Iniciales: los pesos iniciales son aleatorios

Puesto que se utilizara el entrenamiento dinamico
utilizando algoritmos genéticos para obtener el 6ptimo
ratio de aprendizaje, es necesario definir algunos

parametros de optimizacion.
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Las configuraciones iniciales son rangos en los cuales
oscila el ratio de aprendizaje.
Parametros de optimizacién de Algoritmos Genéticos:
Longitud de Paso (LP): 0.01
Frontera Inferior de LP: 0.01
Frontera Superior de LP: 1.00

Ratio de Aprendizaje inicial: 0.07
Frontera Inferior de RA: 0.00
Frontera Superior de RA: 0.2

Tipo de Mutacién: Uniforme
Luego de configurar los parametros de optimizacion, se
ha simulado el modelo durante una hora. En la
simulacién se ha logrado simular con 96 generaciones.
Cada generacion trabajo con 40 cromosomas y 1000
épocas. En la figura 4.7 se presenta los detalles de la

optimizacion con algoritmos genéticos.

R A S35 e 78 AT R e R S YT R e L 3SR o

3 M Simulation Progress
Generations:  Elapsed Time:  Time Remaining:
36 1:05:43 0:02:44

Epochs:
568

NENRNNNERREENENR

Figura 4.7. Monitoreo de la optimizacién de la red con algoritmos

genéticos.
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Figura 4.8: Curva de aprendizaje con 1000 épocas

En la figura 4.8 se observa que el error cuadratico medio
llega al minimo en la época de entrenamiento nro 12 y a
partir de ahi la curva de aprendizaje tiene una minima

variacion con tendencia a cero.

M Curva de Apreridizaje: Costo Promedio )

¥ Curva de Aprendizaje: Costo Promedio
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! | \\\\_ i | i ! I : b | |
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Figura 4.9. Curva de aprendizaje con 100 épocas

En la figura 4.9 se observa que el error cuadratico medio
lega un nivel minimo en la época 65 y 35
respectivamente. El grafico de la figura 4.9 del lado

derecho ha sido después de una generacion del cual se
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deduce que a medida que logra entrenar, el aprendizaje

es mas rapido.

M Salida Y,(k) Vs. Deseado Z{k)

—Volumen de Venta Mensual —VolVenta

. 600000 — ™ —
550000 4—— d Lo
500000 4 T /{\ [___
450000 {—/N\h i

'. 4000001"

. 350000
300000 % N ! ..

. 250000 {-— ;

{ 200000 {-— e b

' 150000 §- N S

100000 {--— -]
SDDUDJ~»—~j~—— .

0

i
H
i
i
i
§

i

B
.

|

A 3 f“\i“ I //\w

2
B

1
! i
1 38 7 98 13 17

N
-
o)
(423

Figura 4.10. Ajuste de la data real de ventas con el pronéstico de la

RNA recurrente

En la figura 4.10 se observa que el pronéstico de la RNA
recurrente tiene una aproximacién bastante cerca de la
data real del cual se deduce que la RNA ha logrado un
aprendizaje O6ptimo logrando ajustarse con un error

minimo a la data histérica real.

NG e T A A1 T TR 4 2 o~ = I o 17"

Desempeiio de Modelo

Parametros de Optimizacién
MSE 0.001598127758
RMSE 0.008113294720
. 0.996276922960
$ Exxox 2.658849869872
AIC ~-7.896426678347
MDL -0.685444395115

Figura 4.11. Desemperfio del modelo de RNA recurrente
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En la figura 4.11 se presenta seis parametros dé los
cuales cuatro de ellos son indispensables analizar para
validar el modelo.
Desviacion Estandar Media (MSE): en la figura 4.11 se
observa que el MSE es 0.001598127758 del cual se
deduce que el promedio de las desviaciones del error es
muy aceptable.
Error cuadratico medio (NMSE): en la figura 4.11 se
observa que el error cuadritico medio es de
0.008116294720, por lo tanto se concluye que la RNA ha
logrado un aprendizaje dptimo.
Grado de relaciéon (r): en la figura 4.11 también se
presenta el grado de relacién que existe entre la data real
y la data pronosticada por RNA y el grado de relacidén es
de 0.996276922960 el cual nos dice que existe una
relacion positiva y casi perfecta entre la data real y la
pronosticada. Este estadistico también refuerza Ila
estabilidad de la RNA recurrente.

4.4.1.3 TESTEO DE RNA RECURRENTE
Para testear la RNA se utiliza la técnica de Cross
Validation (validacion cruzada). El testeo consiste en
seleccionar un grupo de la data histérica y comparario con

el prondstico que realiza la RNA, lo que se espera que la
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diferencia de la data real y la pronosticada sea menor que
el error aceptado.

Para testear esta RNA se trabajé con 20 datos y se
obtuvo los siguientes resultados que se muestran en la

figura 4.12.

Desempefiodew.t.
Parametros de Optimizacién
MSE 0.001743702386
HMSE 0.009413091484
x 0.996271862055
% Exrror 1.787656485264
AIC 251.316852248354
MDL 153.149677310833

Figura 4.12 Desempefio de la RNA - Testeo

Desviacién Estandar Media (MSE): en la figura 4.12 se
observa que el MSE es 0.00174372386 del cual se
deduce que el promedio de las desviaciones del error es
muy aceptable.

Error cuadratico medio (NMSE). en la figura 4.12 se
observa que el error cuadratico medio es de
0.00941391484, por lo tanto se concluye que la RNA ha
logrado un aprendizaje 6ptimo.

Grado de relacion (r): en la figura 4.12 también se
presenta el grado de relacion que existe entre la data real
y la data pronosticada por RNA y el grado de relacion es

de 0.996271862055 el cual nos dice que existe una
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relacién positiva y casi perfecta entre la data real y la
pronosticada.

% Error: el porcentaje de error que presénta es de
1.787656485264, del cual se deduce que la RNA ha

logrado predecir con certeza en un 98.2%.

4.4.2. ARQUITECTURA PERCEPTRON MULTICAPA DE LA RNA

RECURRENTE PARA PRONOSTICO

Edgar N. Sanchez (2006) manifiesta que el perceptron multicapa
recurrente siempre es mas efectivo con una sola capa oculta.
Naturalmente se tenia que verificar esta hipdtesis puesto que
tedricamente el perceptrdn multicapa tiene mayor precisién a
medida de acuerdo al niimero de capas ocultas.

Para probar esta hipétesis y asi descartar la arquitectura genérica
para el prondstico de-la variable en estudio, en la figura 4.13 se
muestra un diagrama a bloques de otra RNA recurrente genérica,
llamada modelo en espacio de estado. Las neuronas ocultas
definen el estado de la red. La salida de la capa oculta es
retroalimentada a la capa de entrada a través de un banco de
retardos unitarios. La capa de entrada consiste en la
concatenacion de los nodos de retroalimentacién y los nodos
fuente.

Los detalles del modelo se presentan en ell marco tedrico de este

trabajo de investigacion. .
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entrada N

Figura 4.13 — Arquitectura de RNA Perceptréon multicapa recurrente.

A continuacién se define los parametros necesarios de esta

arquitectura aplicado al pronéstico de las variables de marketing y

ventas.
Donde:
Capa de entrada:
Vector de entrada: se tiene 8 variables mencionadas en la
seccidn 4.1
Vector de salida: 25 salidas
En la capa de entrada se define el Banco de Retardos Unitarios
Primera Capa Oculta
Vector de entrada: 3
Vector de salida: 3
Funcion de Transferencia: Tangente Hiperbdlico
Segunda Capa Oculta
Vector de entrada: 3
Vector de salida: 3
Funcién de Transferencia: Tangente Hiperbdlico

Capa de salida:
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Vector de entrada: 3

Vector de salida: 1

Funcién de Transferencia: Bias
Pesos Iniciales: Aleatorios
Para obtener la red neuronal artificial recurrente 6ptima que se
ajusta al comportamiento de las variables de marketing y ventas
se trabajo el software de investigaciéon de Neuro Solution en el
cual se ha construido la arquitectura de Elman. En la figura 4.14
se presenta la Red Neuronal Recurrente configurada en Neuro

Solution.

Para entender la funcionalidad de cada componente de la RNA

Recurrente que se presenta en la figura 4.14 ver anexo.

4.4.2.1 ENTRENAMIENTO DE LA RNA PERCEPTRON
MULTICAPA RECURRENTE

Para entrenar a la red es necesario inicializar los pesos de
toda la red; y para este caso la inicializacién de los pesos

es aleatoria.
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El factor de aprendizaje (alfa) sera de 0.7 que es el mas

recomendado.

El entrenamiento es de 10,000 épocas.

M Curva de Aprendizaje

" —Emor Cuadrético Medio (T) —Emor Cuadrético Medio {CV)
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Figura 4.15: Curva de aprendizaje de la RNA Genérica Recurrente

En la figura 4.15 se observa como el error cuadratico
medio empieza a decrecer a medida que se va
entrenando la red, sin embargo a partir de la époéa de
entrenamiento 3400 el error empieza a crecer. Ademas,
observando la curva de aprendizaje, el error tiene un
crecimiento leve con una tendencia positiva hasta Ia
época 10,000. Finalmente la red no logra un aprendizaje
o6ptimo pues el error cuadratico medio llegd a
0.057027037902 en la época de entrenamiento 10,000.

Ademas, también se puede ver en la figura 4.16 que
existe mucha diferencia entre la data deseada (data real)

y la salida de la RNA Recurrente. La linea azul representa
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la data histérica de ventas y la roja la data pronosticada
por la red neuronal.

Por ofra parte se observa que en la figura 4.16 que el
prondstico de la RNA genérica recurrente presenta en
varios tramos una diferencia no aceptable con la data
histérica. Esto refuerza que el error cuadratico medio no
es lo suficientemente aceptable para utilizar esta

arquitectura en el pronéstico de las variables de marketing

y ventas.

—Volumen de Venta —Des"VolVanta”
BULUUY

soooo0{ - |
ao0000{ -4
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13 5 7 8 1 13 15 17 19 21 23 25 27 2 31 33 35 37 41 43 45 47 49

Figura 4.16: Comparacion de la prediccién de la RNA genérica

recurrente con la data real

4.5 IMPLEMENTACION DE LOS MODELOS DE PRONOSTICO PARA LA
TOMA DE DECISIONES
4.5.1 MODELO ESTADISTICO DE SERIES DE TIEMPO
Para tomar decisiones respecto a qué modelo de prondstico se
debe implementar; se ha disefiado dos fichas técnicas para cada
modelo de pronédstico que rednen la informacién relevante para la

toma de decisiones.
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En la ficha del modelo de prondstico se presenta la informacién de
la variable de estudio, para este caso el comportamiento de las
ventas. Ademas también contiene los métodos de series de
tiempo que se han utilizado del cual se elige el mejor.

En la segunda ficha se hace la documentacién del analisis y el
detalle del prondstico de la variable de estudio asi como su grafico

correspondiente.

4.5.1.1 FICHA DE INFORMACION GENERAL DE LA VARIABLE

OBJETIVO: VOLUMEN DE VENTAS

A continuacién se presenta en la ficha técnica el analisis

de los resultados del método de series de tiempo.
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Ficha del Modelo de Pronostico con Series de Tiempo

MODELO DE PRONOSTICO

MODELO ESTADISTICO

— Tipo de Actitud
" Pre-Activa
¥ Pro-Activa

Breve Descripcion e fa Acotid a Segmr

" Probable T Alternartivo

" Tipo de Escenario

i 1 Gerenc1a Venta-ts

2. Gerencia de Marketing

_ Actor(es) Sociales/Stakehoders/Grupos de Interes

3. Gerencia Comer01al

4. Gerencia General

TECNICA DE PRONOSTICO

OBJETIVO(S)

Series de Tiempo, Regresién Lineal

Pronéstico, Tendencias

y Ciclos

Padrino del Modelo - Sponsor
|— Gerencia Financiera de Panificadora

m— Gerente Usuario (Area de Interes)

Gerencia de Marketing y Ventas

Departamento de I+ D

— Proveedor del Servicio (Responsable del Prondstico)

Responsable de Data Histdrica (Fuente)
|—R posable de dat t de Ventas

RESUMEN DE LA TECNICA:

|

ventas.

El método de suavizamiento exponencial doble (Double Exponential Smoothing) tiene la menor desviacién media (MAD}) y el menor error
cuadrético medio (RMSE) frente a los demas métodos, del cual se deduce que este método es el que tiene menos error en el prongstico de

METODOS DE PRONOSTICO - :

METODOS NO ESTACIONALES

Single Movil Average

Double Moving Averge

] W Single Moving

Average

: i Double Maving

B e ek

Single Exp. Smoothing

. v Single Exp.
Smoothing

/\a\Mf\—

Double Exp. Smoothing

. + Double Exp.

Holt-Winters' Additive

Additive

2

i v Holt-Winters'

Additive

F{

Holt-Winters' Mulitiplicative

Average Smoothing
METODOS ESTACIONALES
Seasonal Additive ' 7 Seasonal Seasonal Multiplicative 7 Seasonal

Multiplicative

[~

¥ Holt\Winters'
Multiplicative

v

— Estado de Modelo
O En Construccién @ En Propuesta

O En Ejecucién

QO Archivado
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4.5.1.2 INFORMACION DETALLADA DEL ANALISIS DE LOS
RESULTADOS DE LA VARIABLE OBJETIVO DE
PRONOSTICO: VOLUMEN DE VENTAS

La informacién detallada del pronéstico y su analisis
respectivo se registra en la ficha técnica el cual sirve
como un documento de registro y archivo.

De acuerdo a los resultados que se observa en la ficha
técnica del método de series de tiempo, en particular, no

se seria el modelo apropiado para tomar decisiones.
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Ficha Técnica del mejor método que se ajusta a la variable de estudio

Pronosticar las ventas mensuales de los productos de la linea alfajores para los cuatro
OBJETIVO -
primeros meses del 2010
HORIZONTE DE TIEMPO PARAMETROS DE DESEMPENO:
INDICADOR |==-=--=--eees P Rl
Comienzo Fin iNrodePer] RMSE | waD CONFIANZA
Dic, 2005 | Dic,2009 i 49 64303 | 45218 | 95%

: i E comportamiento de las ventas se observa una tendencia positiva en los|

i Tendencia | . - . . . . .

: 1 3 primero afos y el Gltimo afio tiene existe una tendencia negativa.

ANALISIS i Ciclos i El comportamiento de las ventas no presenta ciclos.

i "Bl promedio de ventas para los cuatro primeros meses del 2010 es de

v Prediccion .

: i 366 mil nuevos soles.

PERIODOS DE INTERVALO DE CONFIANZA PRONOSTICO - 2010
PRONOSTICO INFERIOR PRONOSTICO SUPERIOR Periodos Venta Real Error

Enero 259,554.21 366,468.86 473,383.52 Enero S/. 288,246.63 S/.78,222.24
Febrero 208,525.24 366,501.30 524,477.36 Febrero S/.273,138.00 S/.93,362.30
Marzo 17227612 | 366,533.74 560,791.35 Marzo S/.312,000.50 S/.54,533.24
Abril 149,361.54 | 366,566.17 583,770.81 Abril S/. 350,200.00 $/.16,366.17

RECOMENDACIONES |

De acuerdo a los resultado obtenidos, se observa que el método de series de tiempo presenta un margen de error no aceptable. Sin embargo las
ventas reales de los cuatro meses en las cuales se ha hecho el pronéstico, se encuentra dentro del intervalo de confianza que ha sido calculado por

el modelo estadistico a un 95% el nivel superior y 5% el nivel inferior. Una de las desventajas de este modelo es que e! rango de los intervalos de
confianza son muy amplios y no es mucha utilidad para la toma de decisiones.

GRAFICA DEL FORECASTING I

Volumen de Venta

700,000.00
600,00000 4 oo -
50000000 -+ - --
Data
400,000.00 A Fitted
300,000.00 Forecast
—Jpper: 85%
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100,000.00 +----o--------
0.00 -+ T T T T T T T T T T T T T T
S IL22228885358%¢€288
2 £ 2288883838883 38383883838
L 5 5 5 5 F 5 5 5 5 o 65 © 9o 0 5 &
O a0 oo 4o o 68 an a o 4 drend
' T
— Estado de Escenario [Revisién' 3
O En Ejecucion @ En Estudio QO Archivado [Feera: SoB05/2010
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4.5.2 MODELO DE RNA RECURRENTES PARA SERIES DE TIEMPO
4.5.2.1 FICHA DE INFORMACION GENERAL DEL MODELO DE
RNA RECURRENTE

A continuacién se presenta la informacién del modelo de

RNA recurrentes

MODELO DE PRONGSTICO

' RNA RECURRENTES
—~ Tipo de Actitud ‘~ treve Descripaion de la A

Tipo de Escenario
[ ¢ Probable T Alternartivo

a Seguir
El escenario que permite construir es modelo de pronostico basado en RNA concurrentes es de tipo

r .
Pre-Activa PROBABLE el cual nos permite tener una actitud pro-activa.

& Pro-Activa

S ... Actor(es) Sociales/Stakehoders/Grupos de Interes

1. Gefencia%ﬁahtas 3. Gerencia Comercial
_E;Gerenci;a_d_e Markeﬁg _ _ 4. Gerencia G_e_neral _
[ TEcnicaDEPRONGSTICO | RNA RECURRENTES
"PERIODO DE ANALISIS: [ Mensyal T
“PUNTOSDECONTROL: \ FindeMes
“ossETWOSE 7 i Pronostico, Tendencias y Ciclos
e [ ot ]

Proveedor del Servicio (Responsable del Prondstico) Responsable de Data Histdrica (Fuente)
l_ Departamento de I + D l I_Resposable de datamart de Ventas l

RESUMEN DE LA TECNICA:

Luego de las pruebas realizadas con diferentes arquitecturas de una RNA concurrente, se ha concluido gue la arquitectura con genérica det
perceptron multicapa es la que se ajusta con mayor presicién al comportamiento de las variables de Marketing y Ventas.

METODOS DE PRONOSTICO - :
ARQUITECTURA SIMPLE DE RNA RECURRENTE

Unidades
de contexto

Banco de
retardos
unitarios
1  Capa Cupa Vector
Vector oculta de salida ¢
do salidu
cntrada

Perceptrén multicapa
con una capa oculta

MODELO CONFIGURADO EN NEURO SOLUTION V 5,0

~ Estado de Modelo
O En Construccién @ En Propuesta O En Ejecucién O Archivado

94



4.5.2.2 INFORMACION DETALLADA DEL ANALISIS DE LOS
RESULTADOS DE LA VARIABLE OBJETIVO DE
PRONOSTICO CON EL MODELO DE RNA

RECURRENTE.
OBJETIVO Pr_onostlcar las ventas mensuales de los productos de la linea alfajores para los cuatro
primeros meses del 2010
HORIZONTE DE TIEMPO PARAMETROS DE DESEMPENO:
INDICADOR .
Comienzo Fin Nro de Per. MSE NMSE ERROR(%)
Dic, 2005 ; Dic, 2009 49 0.001598128 : 0.008116295 2.6588%
Tendencia EN el comportamiento de las ventas se observa una tendencia positiva en
los 3 primero afios y el Uitimo afio existe una tendencia negativa.
ANALISIS Ciclos E! comportamiento de las ventas no presenta ciclos.
s La prediccion de las ventas se realizara para los cuatro primeros mases
Prediccidn
del afios 2010.
VESES MODELO SIMPLE (ELMAN) MODELO GENERICO
Data Real Pronéstico Error Data Real Prondstico Error
Enero 290.943.94 i 289,526.00 1.417.94 290943.94 278,568.00 12,375.94
Febrero 27499514 ¢ 280,568.00 5.572.86 274995.14 259,845.00 15.150.14
Marzo 356,957.72 | 345,236.00 11.721.72 356957.72 342,356.00 14,601.72
Abril 339,459.14 i 340,256.00 796.36 33945914 335,684.00 3.775.14

RECOMENDACIONES |

De acuerdo a los resuitado obtenidos, se absena que el modelo genérico presenta un margen de error no aceptable. Sin embargo el modelo
simple que sols tiene una capa oculta es el que mejor se ajusta al comportamiento de las variables de marketing y ventas. Entonces, para
realizar prondstico de la ventas, se recomienda utilizar modelo simple de Elman que es el que tiene una mayor presicin en el prondstico de
las ventas.

GRAFICA DEL FORECASTING ]

—Volumen de Venta Mensual —VolVenta
BUUUWU

550000 1-
500000 1
4500001 -
400000 1
350000 1
300000 4
250000 1
200000 4
150000
100130!11 T

| S S S S S St S S M SR A Bt S SN S S R AN BN SN B Mgk NN Bn SN HNR SRR SR N unt S Rk AR M R SR R S B

9 11 14 17 W B B/ P R B B 4 M & & 53

Revision: 3

[~ Estade de Escenario
'» Fecha: 008/05/2010

-y En Ejecucién @ en Estudio” Q Archivado
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4.5.3 FACTIBILIDAD DE IMPLEMENTACION DEL MODELO DE

PRONOSTICO

Para poner en produccién el modelo de prediccién es necesario

considerar variaos aspectos el cual se detalla en el siguiente

cuadro:

PERSONAL

Especialista en Redes Neuronales 3,000.00

Especialista en Data Warehouse 5,000.00

Programador en SQL Bl y Visual. NET 5,000.00

ARQUITECTURA

Equipos

2 Computadoras 5,000.00
| Impresora HP LaserJet 2410 500.00

Soporte de SW

Software licenciado DE Neuro Solution V5.0 1,800.00

SQL Server 2008 2,200.00

SERVICIOS

INTERNET (www, ftp.) 30.00

Fotocopias 200.00

Consultoria 2,500.00

Total S/. 25,230.00

Fuente: Elaboracion propia
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4.6 CONTRASTACION DE LA HIPOTESIS

Cuadro 4.5 Estadisticos para muestras relacionadas: Series de Tiempo

Vs RNAC - Elman

Estadisticos de muestras relacionadas

Desviacion Error tip. de

Media N tip. la media
Series de Tiempo 45217.69 47 46213.51457 | 6740.93391
RNA Concurrentes 15689.39 47 15492.47409 | 2259.80960

En el cuadro 4.5 se observa que el promedio del error del pronéstico de

ventas con series de tiempo es de 45,217.69, y el error promedio del

prondstico de ventas con Redes Neuronales Concurrentes-Modelo de

Elman, es de 15,689.39.

Cuadro 4.6 Prueba t-student para comparar el error promedio del

pronostico de la ventas del modelo de series de tiempo con el modelo

de RNA Concurrentes-Elman

Diferencias relacionadas

95% Intervalo de
confianza para la

Desviacién | Error tip. de diferencia Sig.
Media tip. la media Inferior Superior t gl _| (bilateral)
2?\]?8 ) 29528.30 [36616.31693 | 5341.03876 | 18777.35 | 40279.25 | 5529 | 46 .000

En el cuadro 4.6 se observa que la diferencia de medias del error del

prondstico de ventas entre el modelo de series de tiempo y RNA

Concurrentes-Elman es de 29,528.30 con un nivel de significancia de 0.000

que es menor a 0.05; de este resuitado se confirma que el Modelo de Redes

Neuronales Artificiales Recurrentes con la arquitectura de Eiman tiene mayor

precision en la Prediccion frente a las modelo estadistico de series de tiempo

aplicadas a las variables estratégicas de Marketing y Ventas de la Industria

de Panificacion.
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Cuadro: 4.7 Estadisticos para muestras relacionadas: Regresién Lineal
Vs RNAC - Elman

Desviacién Error tip. de

Media N tip. la media
Regresién Lineal 68748.65 47 49837.41188 | 7269.53366
RNAC - Eiman 15689.39 47 15492.47409 | 2259.80960

En el cuadro 4.7 se observa que el promedio del error del pronéstico de
ventas con regresion lineal es de 68,748.65; y el error promedio del
prondstico de ventas con Redes Neuronales Concurrentes-Modelo de
Elman, es de 15,689.39.

Cuadro: 4.8 Prueba t-student para comparar el error promedio del
pronédstico de las ventas del modelo de regresion lineal con el modelo
de RNA Concurrentes-Elman

Diferencias relacionadas

95% Intervalo de
confianza parala’

Desviacién | Error tip. de diferencia Sig.
_ Media tip. la media Inferior Superior t gl (bilateral)
Regresion Lineal Vs.
RNAG - Elman 53059.26 | 48915.40054 | 7135.04448 | 38697.16 | 67421.36 | 7.44 46 .000

En el cuadro 4.8 se observa que la diferencia de medias del error del

prondstico de ventas entre el modelo de regresion lineal y RNA
Concurrentes-Elman es de 53,059.26 con un nivel de significancia de 0.000
que es menor a 0.05; de este resultado se confirma que el Modelo de Redes
Neuronales Artificiales Recurrentes con la arquitectura de Elman tiene mayor
precision en la Prediccion frente al modelo estadistico de regresion lineal
aplicadas a las variables estratégicas de Marketing y Ventas de la Industria

de Panificacion.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES |
De acuerdo al analisis estadistico, las variables que tienen mayor
influencia sobre las ventas son: las estaciones del afio, la tendencia y las
devoluciones.
La arquitectura de una RNA recurrente simple es la que se ajusta con
mayor precision al comportamiento de las variables de marketing y
ventas frente a la arquitectura genérica de una RNA recurrente.
Debido a la poca cantidad de los periodos de data histérica, para
entrenar a la red se necesita mayor cantidad de itéraciones.
El entrenamiento estatico de la RNA recurrente no permite obtener un
aprendizaje 6ptimo, puesto que los parametros de desempefic son
configurados por Unica vez. Sin embargo el entrenamiento dinamico de la
RNA recurrente si permite obtener un aprendizaje éptimo ya que los

parametros de desempeiio de la RNA varian en un rango determinado el
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cual es controlado por algoritmos genéticos que permiten obtener una
RNA cdn un alto nivel de performance.

Al comparar el pronéstico de las ventas utilizando los métodos de las
series de tiempo, regresion lineal y el modelo de RNA recurrentes, se
concluye que las RNA recurrentes tienen mayor precision en el
prondstico frente a los modelos de series de tiempo y regresion lineal.

Al hacer prondstico con los métodos estadisticos de series de tiempo y
regresion lineal, se obtiene un error el cual una vez obtenido ya no es
posible reducir dicho error. Sin embargo las RNA recurrentes por su
naturaleza, si se obtiene un error no aceptable, a medida que se hacen
mas iteraciones de entrenamiento, el error va reduciendo cada vez mas

hasta llegar por debajo del error aceptable.
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RECOMENDACIONES

Para darle continuidad a este tipo de prondstico de las variables de
marketing y ventas, es necesario delegar responsabilidades de acuerdo a
los roles para garantizar la presidn y exactitud de los datos a pronosticar.
Puesto que para el pronéstico se necesita una data histérica procesada
de acuerdo al tiempo; se recomienda crear el departamento de BI
(Business Intelligence) para crear un datamart de las variables de
marketing y ventas el cual pueden garantizar el procesamiento de los
datos en diferentes dimensiones del tiempo. |

Los responsables del area de marketing y ventas deben hacer un mayor
andlisis de las variables: estaciones del afo, la tendencia y las
devoluciones ya que estas son los que tienen mayor repercusién en el
volumen de ventas.

Debido a su mejor desempeiio de la arquitectura de una RNA recurrente
simple el cual se ajusta con mayor precision al comportamiento de las
variables de marketing, ventas se recomienda implementar este modelo
en un sistema de informacién ejecutivo para los directivos del area de

marketing y ventas.
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Se recomienda analizar en un periodo semanal las variables de estudio,
ya que al tener mayor cantidad de data historica, la red puede tener
mayor precisién en su ﬁronéstico.

Las fichas disefiadas para la documentacion de los modelos de
prondstico, se deben actualizar cada vez que se hace un nuevo
prondstico ya que permite visualizar la evolucion del modelo en el tiempo.
Solo la ficha donde figura el detalle del pronéstico de las variables de
estudio se debe entregar a los directivos ya que es ahi donde va la

infamacién que ellos necesitan para la toma de decisiones.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Axon.- son prolongaciones de las neuronas especializadas en conducir el
impulso nervioso desde el cuerpo celular o soma hacia otra célula
Algoritmos genéticos.- son métodos adaptativos que pueden usarse para
resolver problemas de blsqueda y optimizacién. Estan basados en el
proceso genético de los organismos vivos.

Contrastacion.- distintos procesos y actividades que el cientifico realiza
para la justificacidon de la verdad de sus hipétesis ante la comunidad
cientifica. La verificacion sirve para garantizar la verdad de una teoria.
Dendrita.- prolongaciones protoplasmicas ramificadas, bastante cortas, de la
neurona. Son terminales de las neuronas; y estan implicadas en la recepcién
de los estimulos, pues sirven como receptores de impulsos nerviosos
provenientes desde un axén perteneciente a otra neurona

Hiperplano.- Un hiperplano es un concepto de geometria. Es una

generalizacién del concepto de plano
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Hipétesis.- proposicion aceptable que ha sido formulada a través de la
recolecciéon de informacién y datos, aunque no estéd confirmada sirve para
responder de forma tentativa a un problema con base cientifica.

Monitoreo.- Su origen se encuentra en monitor, que es un aparato que toma
imagenes de instalaciones filmadoras 0 sensores y que permite visualizar
algo en una pantalla. El monitor, por lo tanto, ayuda a controlar o supervisar
una situacion.

Nivel de significancia.- Valor especificado de probabilidad usado para
establecer el limite de aceptacién o rechazo de una hipétesis en el analisis
estadistico. Comunmente se usan los niveles de 1% y de 5%.

Oscilacion.- variacién, perturbacion o fluctuacién en el tiempo de un medio
o sistema. Si el fendmeno se repite, se habla de oscilacion periddica.
Parametro.- dato que es tomado como necesario para analizar o valorar una
situaciébn. A partir del pardmetro, una determinada circunstancia puede
entenderse o situarse en perspectiva.

Perceptrén multicapa.- red neuronal ar‘tiﬁcial (RNA) formada por multiples
capas, esto le permite resolver problemas que no son linealmente
separables, lo cual es la principal limitacion del perceptrén.

Peso Sinaptico.- En neurologia y informatica, peso sinaptico refiere a la
fuerza o a la amplitud de una conexién entre dos nodos.

Pre sinaptica.- Se dice de lo que esta préximo a la sinapsis. Se trata de los
botones sinapticos axonales (que contactan con los correspondientes de las

dendritas) y liberan un neurotransmisor en la hendidura sinaptica.
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Prototipo.- representacion limitada del disefio de un producto que permite a
las partes responsables de su creacion experimentar, probarlo en
situaciones reales y explorar su uso.

Redes Neuronales Artificiales.- son un paradigma de aprendizaje y
procesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona el sistema
nervioso de los animales. Se trata de un sistema de interconexion de
neuronas en una red que colabora para producir un estimulo de salida.
Redes Neuronales Artificiales Recurrentes.- son redes neuronales que
presentan uno o mas ciclos en el grafo definido por las interconexiones de
sus unidades de procesamiento. La existencia de estos ciclos les permite
trabajar de forma innata con secuencias temporales. Las redes recurrentes
son sistemas dinamicos no lineales capaces de descubrir regularidades
temporales en las secuencias procesadas y pueden aplicarse, por lo tanto, a
multitud de tareas de procesamiento de este tipo de secuencias.

Regresidn lineal.- método matematico que modeliza la relacion entre una
variable dependiente Y, las variables independientes X; y un término
aleatorio.

Retroalimentaciéon.- mecanismo muy importante que aumenta el valor de
algunas reglas de actuacién y disminuye el valor de otras.

Simulacién.- Simulacion es una técnica numérica para conducir
experimentos en una computadora digital. Estos experimentos comprenden
ciertos tipos de relaciones matematicas y Iogicas, las cuales son necesarias
para describir el comportamiento y la estructura de sistemas complejos del

mundo real a través de largos periodos.
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Sinapsis.- unién intercelular especializada entre neuronas. En estos
contactos se lleva a cabo la transmision del impulso nervioso. Este se inicia
con una descarga quimica que origina una corriente eléctrica en la
membrana de la célula pre sinaptica.

Soma.- es el cuerpo de una neurona, el cual contiene el nucleo y los
nucléolos de la neurona

Tangente hiperbélico.- se define como el cociente entre el seno hiperbdlico

y el coseno hiperbélico del numero real x.
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ANEXO

A. PRICIPALES ICONOS DE NEUROSOLUTIONS

Estos son los principales iconos con su descripcion respectiva, que

generalmente se utilizan en el uso del software NeruoSolutions para la

simulacion de redes neuronales artificiales RNA.

ICONO NOMBRE DESCRIPCION USO PRIMARIO

Puede actuar como un

Layer PE (procesador | placeholder para el

Axon de elementos) funcidn | componente del Archivo

de transferencia de en el layer de entrada, o

identidad. como un layer lineal de
salida.

El Layer de PE esta

con funcién de

TanhAxon | transferencia Usado tras el layer de

hiperbdlica (el rango
de salida - 1 para 1)

salida.
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Multiplicacién full de la

Conecta dos axon

FullSynapse _
matriz. Layers
La diferencia ajustada Com[?uta el erro~r entre
L entre la salida de la salida y la sefal
L2Criterion _ ] deseada, y lo pasa por
sistema y la salida .
alto para la red de
deseada .
backpropagacién.
Un SublLayer PE que | Integrador para Axon
esta con funcién de "dual" I
BackAxon dual', para e uso en
transferencia de red de
identidad. backpropagacion.
El Layer PE estd con | |ntegrador TanhAxon
BackTanhAxo | funcion de "dual”, para el uso en
n transferencia que es la | red de

derivada de TanhAxon

backpropagacién.

BackFullSyna

Back full multiplicacion

Integrador para
FullSynapse
acometedor "dual", para

pse de matrices
el uso en red de
backpropagacién.
Corresponde al Criterio,
@ BackCriteriaC | Entradas paré la red para el uso en red de
- ontrol de backpropagacion. backpropagacion.
Recibe error de Criterio.
Actualiza pesos. El
momento aumenta tasa
La busqueda de la efectiva de aprendizaje
@’S Momentum | gradiente con cuando el cambio del

momento.

peso esta
consistentemente en la
misma direccion.
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Controla la fase

o)

proporciona los datos
como entrada a la red.

StaticControl | Controlador estatico. delantera de activaciéon
de red.
Controla la fase
BackStaticCo | El controlador estatico | retrasada de activacion
ntrol de backpropagacion de red (la
backpropagacién).
Lee una variedad de
_ ] Para el aporte de la red
. tipos del archivo y
File y datos deseados de un

archivo.

hresholdTran

@

El transmisor

Para lo controlante el

componente basob en los

smitter Thresholded.
valores de otro.
e Exhibe los datos en Los despliegues que los
1__ BarChart una forma de la carta | datos vedan hacen un
de barra. grafico de estilo
) Exhibe datos versus el
DataGraph | Generador de graficos.

tiempo.

|

[
-y

MatrixViewer

u
'Ezlaﬁ:

Exhibe datos
instantaneos como

matriz numérica

Exhibe valores
numéricos en el instante

actual con el tiempo.

DataWriter

Exhibe datos para
ingreso de pruebas

numéricas

Exhibe valores
numéricos a través del
tiempo. También tiene
previsto el ahorro de
datos para un archivo.

Tabla N° 01 Principales Iconos de NeruoSolutions 5.0
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B. MATRIZ DE CONSISTENCIA

TITULO PROBLEMA | OBJETIVOS | HIPOTESIS | VARIABLES | INDICADOR DISENO PO TN ¥
Variable Metodologia de
Dependiente Investigacién
Precisidén en la a. Andlisis y Seleccién
Prediccion de las de las variables criticas
Variables de de éxito de Marketing y
Marketing y Ventas.
Ventas
b. Disefio del Modelo de |La poblacién esta
Red Neuronal conformada por las
Recurrente asociado al | ventas mensuales
Varables area de Marketing y de una linea de
El Modelo de Independientes Ventas producto. Las ventas
Establecer el RedeS — . . .z ana"zadas
' En qué medida. el | arado de Neuronales a = Nivel de|c. Validacién del Modelo
¢tnd » 81 | grado © by Modelo significancia Red Neuronal corresponden
Modelo de Red | Modelo deRed precision del Artificiales estadistico  de | Error Recurrente asociado al | 9ésde Dic. 2005 a
Neuronal Neuronal Modelo de Red Recurrentes tiene e L A ' Dic 2009
Recurrente, mejora | Neuronal mayor precision | regresion lineal. | cuadratico area de Marketing y '
::ec;r;?é\:%zn la precisién de la | Recurrente enla | en la Prediccion medio (NMSE). |Ventas
deplas variables prediccion del prediccion del frente a las Menor d. Prediccion del La muestra para el
tratéaicas de comportamiento comportamiento | técnicas Desviacién comportamiento de las | estudio es
estrategl futuro de las futuro de las estadisticas g ies | Media (MAD variables de marketing y |intencional.
martke(t’lngll ay variables variables aplicadas a las g/lo?elo € seres E edia ( ) ventas utilizando las Referencia
;’:;uesltri‘:\ de estratégicas de estratégicas de | variables © fiempo o rroclj” " técnicas estadisticas. bibliografica
ficacié Marketing y Ventas | Marketing y estratégicas de uadratico Hernandez Sampieri
panificacion de laindustriade | Ventas de la Marketing y medio (NMSE). (2003),
panificacion? industria de Ventas de Ia % Error e. Comparar la precision
panificacion. Industria de Error del prondstico del
Panificacion. Modelo de RNA | cuadrético modelo de red neuronal
Recun?ent: medio (NMSE). | recurrente con los
Desviacion modelos estadisticos.

Estandar Media
(MSE)

Tipo de Investigacion

La presente
investigacion es
aplicada, descriptiva,
explicativa y
experimental.
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