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RESUMEN

El cambiante y altamente competitivo ambiente de negocios que se viene
desarrollando en la actualidad, requiere de nuevas y eficientes herramientas que
ayuden y den soporte a la toma de decisiones empresariales, las cuales presentan
un alto riesgo inherente, propio de situaciones de incertidumbre, es por ello que
para minimizar ese grado de incertidumbre, esa falta de conocimiento de lo que
podria suceder, se realizan pronodsticos de aquellos eventos considerados
imprescindibles para tomar mejores decisiones, uno de los cuales es el prondstico
de ventas. Estos prondésticos deben tener una alta precision debido al gran impacto
que tienen, por lo que los especialistas prestan mucha importancia en la
elaboraciéon de los mismos, utilizando muchos de los métodos clasicos de
prondéstico conocidos; sin embargo, tales métodos no brindan la precision requerida
a un costo y tiempo aceptables. Es por ello que el presente trabajo tiene por
finalidad brindar una solucién para el pronostico de ventas utilizando uno de los
denominados nuevos métodos para prondsticos, las redes neuronales artificiales,
mediante las cuales se generara un modelo de prondstico de ventas en base a los

niveles de venta histéricos efectuados por la empresa peruana Royal Plus Import.

Palabras Claves: Redes Neuronales Artificiales, Prondstico de Ventas.



RESUMO

O ambiente empresarial em constante mudanca e altamente competitivo que esta
sendo desenvolvido atualmente exige novas e eficientes ferramentas que ajudem
e apoiem a tomada de decisdes empresariais, as quais apresentam um alto risco
inerente, tipico de situacles de incerteza. Para minimizar esse grau de incerteza,
a falta de conhecimento sobre o que poderia acontecer, sao feitas previsdes dos
eventos considerados essenciais para tomar melhores decisfes, sendo uma delas
a previsao de vendas. Essas previsdes devem ter alta precisdo devido ao grande
impacto que tém, por isso 0s especialistas atribuem grande importancia a
elaboracao delas, utilizando muitos dos conhecidos métodos classicos de previsao.
No entanto, tais métodos ndo fornecem a preciséo requerida a um custo e tempo
aceitaveis. E por isso que este trabalho tem como objetivo fornecer uma solugéo
para a previsdo de vendas usando um dos chamados novos métodos de previséo,
as redes neurais artificiais, por meio das quais sera gerado um modelo de previsao
de vendas com base nos niveis de vendas historicas realizadas pela empresa

peruana Royal Plus Import.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Previsdo de Vendas.



INTRODUCCION

Dentro del contexto globalizado y con mercados tan competitivos como los
existentes en la actualidad, las empresas se ven obligadas a buscar mayor
eficiencia en sus procesos de negocio. Un proceso de negocio fundamental en las
empresas, es pronosticar los indices de ventas, pues los resultados de este son
fuente primordial para la planificacién de operaciones y ventas, planificacion de la
produccion, planificacion del inventario y planificacion de las actividades de
distribucion. Asi pues, los procesos del negocio orientados al suministro (compras,
producciéon y distribucién) estdn enfocados a garantizar la disponibilidad de
productos o servicio con eficiencia y al menor costo, y su desempefio depende de
gue las areas de mercadotecnia y ventas pronostiquen lo mejor posible los indices
de ventas. En este sentido, el tema que actualmente interesa es cdmo pronosticar

con mas certeza los indices de ventas.

En lo que respecta a las empresas peruanas, la gran mayoria de ellas se
encuentran clasificadas en el grupo de las Pymes, en donde el sector comercio es
del cual se obtienen mayores beneficios, pero a su vez es el que para su correcto
desempefio depende en gran medida de la habilidad que los administradores
tengan para minimizar el grado de incertidumbre inherente al sector, mediante la
elaboracién de prondsticos rapidos y precisos, fundamentalmente el prondstico de
ventas. Sin embargo, dichas empresas se ven limitadas en la realizacion de los
prondsticos, por el desconocimiento de los métodos existentes, por la aplicacion de
métodos poco precisos o por la falta de herramientas eficientes que elaboren
prondsticos precisos a un costo y tiempo asequible dentro de los limites en los que

las Pymes operan.

Por lo mencionado anteriormente el presente trabajo esta centrado en brindar a las
pymes del sector comercial peruano, una herramienta software para realizar el
prondéstico de ventas con una precision adecuada a un costo y tiempo aceptable,

utilizando para ello las redes neuronales artificiales.

Para el desarrollo de la solucion, la investigacion se estructurdé en cinco capitulos:

Capitulo I: Planteamiento del problema, donde se describe la descripcion de la

9



realidad problematica, la formulacion del problema, los objetivos a cumplir y la
justificacion de la investigacion; Capitulo II: Marco teorico, en el cual se definen los
antecedentes, conceptos sobre las redes neuronales artificiales, el prondstico de
ventas, las pymes en el Pert y la mineria de datos; Capitulo lll: Hipotesis y
variables, en el cual se describe la hipotesis general y especificos y la definicion
conceptual de las variables. Capitulo IV: Disefio metodolégico, donde se describe
la taxonomia del prondstico de ventas, sus aplicaciones y usos, los métodos
cuantitativos y cualitativos utilizados para realizar los pronosticos y los aplicativos
software para prondsticos presentes en el mercado; Capitulo V: Resultados, en el
cual se selecciona la herramienta tecnologica a utilizar, mediante la evaluacion
comparativa de los métodos y modelos disponibles, luego se realiza la construccion
del modelo de red neuronal adaptado a las necesidades del proyecto, a
continuacion se presenta la documentacion de analisis y disefio elaborada para la
construccion del sistema, luego se realiza la experimentacion con casos de prueba
aplicando la herramienta construida y finalmente se explica y discute el significado
de los resultados obtenidos; Capitulo VI: Discusion de resultados, en el cual se
analizan los resultados obtenidos durante el estudio. Conclusiones vy
Recomendaciones, donde se describe las conclusiones alcanzadas y se menciona

algunas recomendaciones para trabajos futuros.
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|. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el presente capitulo se abordan los aspectos relacionados con el
planteamiento y formulacion del problema, los objetivos trazados, tanto el
general como los especificos, la justificacion e importancia de la investigacion, y
finalmente la descripcion de la propuesta de solucién al problema planteado.
1.1 Descripcion de larealidad problemética

Un gran inconveniente con el que se encuentran las pymes peruanas como
Royal Plus Import, es la falta de herramientas eficientes que realicen el
prondstico de ventas con una precision adecuada a un costo y tiempo aceptable,
pues si bien es cierto que una de las caracteristicas de las pymes es que
reaccionan habilmente a los cambios inherentes del mercado, su correcto
desemperio y sostenido crecimiento depende mucho del grado de prevision que
puedan tener acerca del ambiente inestable que los rodea. Es por tal razén que
los prondsticos de venta toman un papel muy importante en la organizacion, pues
los resultados obtenidos son fuente primordial para la realizacién de los planes
de venta, marketing y operaciones, asi como para la elaboracion de los
presupuestos y la gestion de inventarios.

Por un lado, la gran mayoria de pymes peruanas no utilizan un método de
prondstico de ventas, debido a que el personal encargado de realizar los
prondsticos desconoce como ejecutar una metodologia adecuada en el negocio.
Por otro lado, existen empresas que si utilizan algan método de pronéstico de
ventas, los cuales, aungue son de bajo costo y tiempo, no brindan una precision
adecuada, pues en su mayoria estos métodos sélo estan sujetos a juicios
subjetivos y experiencias personales de los involucrados. Si bien es cierto que
en la actualidad existen mdultiples herramientas de prondstico de ventas que
implementan métodos con una precision aceptable, éstos tienen un mayor grado
de complejidad, tanto en la construcciéon del modelo como en la ejecucion del
mismo, requieren una mayor inversion de tiempo, elevados conocimientos para
realizar el prondstico, o un elevado precio al ser estas herramientas propietarias.
Es por ello que las pymes como Royal Plus Import, no pueden adquirir tales
herramientas pues no estan orientadas a satisfacer sus necesidades dentro de

los limites en las que ellas se desenvuelven.
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Para contribuir al crecimiento de una empresa dentro del globalizado,
competitivo y dinamico mundo de los negocios, es necesario que los resultados
de una de las actividades de planeacion mas importantes, como son los
prondsticos de ventas, sean lo mas acertados posibles. Pues esto permitira
tomar decisiones mas informadas y dirigir los esfuerzos organizacionales
siguiendo un camino mas despejado, con el fin de cumplir los objetivos trazados.
El enunciado del problema es: La falta de una herramienta eficiente que realice
el prondstico de ventas con una precision adecuada a un costo y tiempo
aceptable dificulta la planeacion y el eficiente desempefio financiero de la
empresa peruana Royal Plus Import.

1.2 Formulacion del problema

1.2.1 Problema General
¢, Como se puede agilizar la realizacidén del prondstico de ventas en la empresa

Royal Plus Import mediante el uso de redes neuronales artificiales?

1.2.2 Problemas especificos

PE1: ¢ Como se puede analizar, extraer y transformar la informacion historica de
ventas de Royal Plus Import para utilizarla como base en el disefio del modelo
de prondstico?

PE2: ¢ Cual es la red neuronal artificial mas adecuada que se debe seleccionar
y aplicar en el disefio e implementacion del modelo de prondstico de ventas de
Royal Plus Import?

PE3: ¢ Como se puede evaluar de manera efectiva los resultados obtenidos del
modelo de pronéstico de ventas generado para asegurar Su precision y
confiabilidad?

PE4: ¢Como se puede ejecutar una herramienta que implemente el modelo de
pronéstico de ventas construido, permitiendo realizar prondésticos, asi como

visualizar e interpretar los resultados de manera clara y comprensible?
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Ayudar a la empresa peruana Royal Plus Import a agilizar la realizacion del
prondstico de ventas, mediante la puesta a disposicién de una herramienta que
elabore prondsticos precisos y confiables utilizando redes neuronales artificiales.

1.3.2 Objetivos especificos

OEL: Analizar, extraer y transformar la informaciéon histérica de ventas de la
empresa Royal Plus Import, lo cual servird como base para disefiar el modelo de
pronastico.

OE2: Disefar e implementar el modelo de prondstico de ventas, realizando la
seleccién y aplicacion de la red neuronal artificial adecuada en busca de patrones
que puedan expresarse como un modelo de prediccion.

OE3: Efectuar la evaluacion de los resultados obtenidos del modelo de
prondéstico de ventas generado.

OE4: Ejecutar la herramienta que implemente el modelo de prondstico de ventas
construido; el cual permitird realizar los prondsticos, asi como visualizar e
interpretar los resultados.

1.4 Justificacion

EL prondstico de ventas es una actividad fundamental que la mayoria de
empresas realizan (en menor o mayor medida y con herramientas de diverso
grado de sofisticacion), para determinar el volumen total de las ventas futuras, el
cual servirdA como base para establecer las estrategias de marketing, la
administracion de inventarios, los planes de ventas, compras, produccion,
requerimientos financieros; es decir el pronostico es usado como entrada para
guiar los planes operativos de la empresa.

Asi mismo los prondsticos de ventas, cuando se utilizan correctamente, actlian
como reductores de costos, pero ademas funcionan como un motivador.

La diferencia entre pérdidas y ganancias en una empresa depende de la
precision de sus prondsticos de ventas: es importante que los directivos de toda
empresa reconozcan los problemas implicados en la elaboracion de prondsticos
y el papel del pronosticador de ventas en la planeacion de las utilidades. Los

pronésticos de ventas constituyen el punto de partida para la planeacion de
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cualquier negocio (Mudick y Schaefer, 1970), citado por (Garcia, Vazquez,
Reyes, Saenz, y Limén, 2009, p.18).

Propuesta

Para la solucion del problema, el presente trabajo estara enfocado en la
construccion de un modelo para el pronostico de ventas, el cual implementara
una de las técnicas mas reconocidas dentro de los problemas de prediccion,
como son las Redes Neuronales Atrtificiales tanto por sus caracteristicas de
aprendizaje, su desemperio en la solucion de problemas no lineales, asi como
por los resultados satisfactorios que brinda. Todo ello sostenido en base a las
diversas investigaciones realizadas con dicha herramienta y a las evaluaciones
comparativas respecto a los métodos clasicos de prondstico.

Para la construccién de la solucién se realizard un estudio del marco conceptual
sobre el cual se sustentan las redes neuronales artificiales, sus definiciones,
tipologias, funciones y aplicaciones, luego se revisaran los métodos de
pronésticos comunmente utilizados para pronosticar las ventas.

A continuacion se elegird el modelo de red neuronal artificial a utilizar (Red
Neuronal Perceptron Multicapa) indicando los parametros de seleccién, luego se
adaptara la red neuronal seleccionada para que funcione como un modelo para
pronéstico de ventas, disefiando para ello el conjunto de entradas a utilizar, el
modelo matematico general, la topologia de la red, el conjunto de variables del
modelo, las funciones de propagacion, activacion y de salida de la red, la regla
de aprendizaje, la condicion de parada, el algoritmo de aprendizaje a emplear
para el entrenamiento, asi como el algoritmo de validacion.

Posteriormente, utilizando la herramienta Neuroph Studio, se implementara el
modelo de prondstico de ventas creado, para luego aplicarlo a la solucion del
caso de estudio.

Finalmente se realizara el andlisis y discusion de los resultados obtenidos y la

redaccion de las conclusiones logradas al terminar la investigacion.
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ll. MARCO TEORICO

En el presente capitulo se describen los fundamentos tedricos que dan soporte
a la investigacion. Se abordan conceptos como las Redes Neuronales Artificiales
destacando la Red Neuronal Perceptron Multicapa, el Prondstico de Ventas, las
Pymes en el Peru y finalmente la Mineria de Datos.

2.1. Antecedentes

Desde tiempos remotos, el hombre buscaba predecir los hechos que ocurrian a
su alrededor pues de éstos dependia su supervivencia, asi en la prehistoria el
hombre tenia la necesidad de predecir la naturaleza, al vivir de la caza y
recoleccion realizaban incisiones en huesos de animales para representar las
fases de la luna buscando predecir los cambios de estacion; luego el cielo
adquirié gran importancia para determinar la época adecuada para realizar la
siembra y la cosecha.

En la edad antigua muchos reyes y altos jefes militares griegos recurrian al
Oraculo de Delfos para consultar sobre cuestiones inquietantes, como el
resultado de guerras o el advenimiento de plagas y enfermedades; los egipcios
consultaban al oraculo de Heliopolis y Avidos mediante preguntas escritas
depositadas en los santuarios, los sacerdotes astronomos utilizaban calendarios
primitivos para predecir los desbordamientos periédicos del rio Nilo, pues la vida
dependia de irrigar y cultivar los campos agricolas con sus aguas.

En la edad media un gran nimero de reyes catolicos contaban con astrélogos
para despejar sus dudas en la toma de decisiones, asi mismo en la edad
moderna las civilizaciones empleaban técnicas de prediccion de eclipses y
técnicas antisismicas.

Pero no es hasta el siglo XIX (edad contemporanea) en la cual se desarrollan la
mayoria de técnicas estadisticas de prondsticos utilizados cominmente en la
actualidad, tal es el caso del analisis de regresion y los minimos cuadrados, ésta
ultima empleada por Gauss para predecir la localizacion del planeta enano Ceres
ya por el afio 1801, ademas de otras técnicas que han ido evolucionando a lo
largo del tiempo convirtiéndose en potentes herramientas para la realizacion de

prondsticos.
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A partir de la segunda mitad del siglo XX, gracias a la llegada de la computadora
y al rapido crecimiento de la potencia de calculo, las técnicas de prondstico
estadistico existentes fueron repotenciadas, se volco el interés por los modelos
no lineales como las redes neuronales y los arboles de decision, y se crearon
nuevas técnicas como los modelos lineales generalizados y los modelos de
simulacion.

Finalmente, luego de juntar una o varias técnicas estadisticas con un conjunto
de algoritmos de ejecucion bajo una interfaz grafica de usuario, dentro de un
sistema informatico que implementa funciones de prondsticos, entre otras; se
obtiene los llamados paquetes de software estadistico, los cuales elaboran
pronésticos como funcion principal o como una mas dentro de la amplia gama
de funcionalidades que ofrecen.

2.2. Bases teoricas

2.2.1 Las Redes Neuronales Artificiales

Una de las ramas mas destacadas del campo cientifico de la Inteligencia Artificia
es la que corresponde a las Redes Neuronales Atrtificiales (RNAs) entendiendo
como tales aquellas redes en las que existen elementos procesadores de
informacion de cuyas interacciones locales depende el comportamiento del
conjunto del sistema (Hilera y Martinez, 1995, p.16) citado por (Florez
y Fernandez, 2008, p.11).

Definicion

Existen muchas formas de definir a las redes neuronales artificiales. Asi (Flérez
y Fernandez, 2008, p.17) cita las siguientes definiciones:

e “Una nueva forma de computacién, inspirada en modelos biologicos”
(Hilera y Martinez, 1995, p.9).

e “Un modelo matematico compuesto por un gran numero de elementos
procesales organizados en niveles” (Hilera y Martinez, 1995, p.9).

e “(...) un sistema de computacion compuesto por un gran namero de
elementos simples de procesamiento muy interconectados, que procesan
informacion por medio de su estado dinAmico como respuesta a entradas
externas” (Hecht-Nielsen, 1988).
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e “Redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en
paralelo de elementos simples y con organizacion jerarquica, las cuales
intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que
lo hace el sistema nervioso biolégico” (Kohonen, 1988a).

2.2.2 El Pronéstico de Ventas

Definicion

El prondstico de ventas debe ser pensado como una mejor estimacion sobre la
demanda de los clientes para los productos o servicios de una empresa, en un
horizonte de tiempo determinado, dado un conjunto de supuestos sobre el
entorno (Mentzer y Moon, 2005, p9).

Caracteristicas de los Prondsticos

Existen tres caracteristicas inherentes a los pronésticos (Elizondo, 2002, p10):

e Todas las situaciones en que se requiere un prondstico, tratan con el
futuro y el tiempo este directamente involucrado. Asi, debe pronosticarse
para un punto especifico en el tiempo y el cambio de ese punto
generalmente altera el pronadstico.

e Oftro elemento siempre presente en situaciones de prondsticos es la
incertidumbre. Si el administrador tuviera certeza sobre las circunstancias
gue existiran en un tiempo dado, la preparacién de un prondstico seria
trivial.

e El tercer elemento, presente en grado variable en todas las situaciones
descritas es la confianza de la persona que hace el prondstico sobre la
informacién contenida en datos historicos.

2.3. Conceptual
Elementos Basicos de las redes neuronales
A continuacion, se puede ver, en la figura 2.1, el esquema de una red neuronal

artificial:
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Figura 1.1: Esquema de una red neuronal artificial

La figura 2.1 muestra el diagrama general de una red neuronal artificial, donde
se observa las entradas, los pesos sinapticos, el umbral, la funcion de activacion
y la salida de la red. Ademas, incluye una entrada externa adicional, denominada

polarizacion o “bias” y denotada por 6., cuya finalidad es la de poder aumentar

o disminuir el umbral de excitacién de la neurona dependiendo de si es un valor

positivo 0 negativo, respectivamente.

Las entradas se representan por el vector de entradas, x, y el rendimiento de las
sinapsis se modela mediante un vector de pesos, w. Entonces el valor de salida

de esta neurona viene dado por:

Yi = f(ZWinj""gi)

Donde f es la funcidon de activacion.

Una neurona biol6gica puede estar activa (excitada) o inactiva (no excitada); es
decir, que tiene un “estado de activacién”. Las neuronas artificiales también
tienen diferentes estados de activacion; algunas de ellas solamente dos, al igual
gue las bioldgicas, pero otras pueden tomar cualquier valor dentro de un conjunto

determinado.

18



La funcion de activacion calcula el estado de actividad de una neurona;
transformando la entrada global (menos el umbral, 6,) en un valor (estado) de
activacion, cuyo rango normalmente va de (0 a 1) o de (-1 a 1). Esto es asi,
porque una neurona puede estar totalmente inactiva (0 o0 —1) o activa (1) (Matich,
2001, p.14).

Las funciones de activacion comunmente utilizadas se detallan en la figura 2.2:

Funcién Rango Grifica
Identidad y=x oo, hos] A i
z . J(x) fr—
Escalén y = sign(x) {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} e} e
i o
Lineal a -1, six<-l [-1, +1] f

tramos .
y=4x, si +l<x<-I

+

Q

+1, six>+l

Sigmoidea P 1 [0, +1] 769
1+e™* [-1,+1] ! ( .

y =1gh(x) )

Gaussiana y=A e B [0,+1] _ﬂf/\
X
i

Sinusoidal y= A Sen((ux + ¢) [-l,+l]

Figura 2.2: Funciones de Activacion méas usuales

El dltimo componente que una neurona necesita es la funcién de salida. El valor
resultante de esta funcion es la salida de la neurona; por ende, la funcion de
salida determina que valor se transfiere a las neuronas vinculadas. Si la funcién
de activacion esta por debajo de un umbral determinado, ninguna salida se pasa
a la neurona subsiguiente. Normalmente, no cualquier valor es permitido como
una entrada para una neurona, por lo tanto, los valores de salida estan
comprendidos en el rango [0, 1] o [-1, 1]. También pueden ser binarios {0, 1} o {-
1, 1} (Matich, 2001, p.15).

19



Dos de las funciones de salida mas comunes son:

e Identidad: Este es el tipo de funcion mas sencillo, tal que la salida es la

misma que la entrada.

si act, > &,

. donde ¢, es el umbral.
casocontrario

. 1
e Binaria:
{O

Cuando tenemos una red de neuronas las salidas de unas se conectan con las
entradas de otras. Si el peso entre dos neuronas conectadas es positivo, el
efecto producido es de excitacion. Por el contrario, si es negativo, este efecto es

de inhibicion.

Por lo tanto, podemos ver que una Unica neurona es una unidad de
procesamiento muy simple. Se considera que el potencial de las redes
neuronales artificiales proviene de la capacidad que proporciona el empleo de
muchas de estas unidades simples y robustas al actuar en paralelo. De nuevo
podemos considerar que estamos simulando (o intentando simular) lo que ocurre
en la realidad debido a que los seres humanos poseen varios cientos de billones
de neuronas (Corchado y Fyfe, 2004, p.329). Normalmente imaginamos las

neuronas actuando conjuntamente en capas como se muestra en la figura 2.3.

[ 1 Oﬁ"a
) N, L ¥

Entradas
e
l.hﬁ
5
BpIes

I - - 0
\ O;"J
l‘_\‘(_)' - e _— b " 4
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 2.3: Red Neuronal Artificial formada por cuatro capas de neuronas
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En la figura 2.3 se observa un conjunto de entradas (el vector de entrada, I)
accediendo a la red desde el lado izquierdo y se propaga a través de la red hasta
gue la activacion alcanza la capa de salida. Las capas intermedias son conocidas

como las capas ocultas ya que son invisibles desde fuera de la red.

Hay dos modos de trabajo en una red neuronal (Corchado y Fyfe, 2004, p.329):

e Modo de transferencia de la activacion: cuando la activacion es
transmitida por toda la red. Este es el modo de funcionamiento o de

aplicacion y esta asociado a la operacion de propagacion hacia adelante.

e Modo de aprendizaje: cuando la red se organiza normalmente a partir de

la transferencia de activaciéon mas reciente.

Aprendizaje de las Redes Neuronales Artificiales

Se ha visto que los datos de entrada se procesan a través de la red neuronal con
el proposito de lograr una salida. También se dijo que las redes neuronales
extraen generalizaciones desde un conjunto determinado de ejemplos anteriores
de tales problemas de decisién. Una red neuronal debe aprender a calcular la
salida correcta para cada constelacion (arreglo o vector) de entrada en el
conjunto de ejemplos. Este proceso de aprendizaje se denomina: proceso de

entrenamiento o acondicionamiento.

El conjunto de datos (o conjunto de ejemplos) sobre el cual este proceso se basa
es, por ende, llamado: conjunto de datos de entrenamiento.

Si la topologia de la red y las diferentes funciones de cada neurona (entrada,
activacion y salida) no pueden cambiar durante el aprendizaje, mientras que los
pesos sobre cada una de las conexiones si pueden hacerlo; el aprendizaje de
una red neuronal significa: adaptacion de los pesos.

En otras palabras, el aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal
modifica sus pesos en respuesta a una informacion de entrada. Los cambios que
se producen durante el mismo se reducen a la destruccién, modificacion y

creacion de conexiones entre las neuronas. En los sistemas biologicos existe
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una continua destruccién y creacion de conexiones entre las neuronas. En los
modelos de redes neuronales artificiales, la creacidbn de una nueva conexion
implica que el peso de la misma pasa a tener un valor distinto de cero. De la

misma manera, una conexion se destruye cuando su peso pasa a ser cero.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
modificaciones, por lo tanto, se puede afirmar que este proceso ha terminado (la
red ha aprendido) cuando los valores de los pesos permanecen estables (
dw; /dt = 0).

Un aspecto importante respecto al aprendizaje de las redes neuronales es el
conocer como se modifican los valores de los pesos, es decir, cuales son los
criterios que se siguen para cambiar el valor asignado a las conexiones cuando
se pretende que la red aprenda una nueva informacion.
Hay dos métodos de aprendizaje importantes que pueden distinguirse:

e Aprendizaje supervisado.

e Aprendizaje no supervisado.
Otro criterio que se puede utilizar para diferenciar las reglas de aprendizaje se
basa en considerar si la red puede aprender durante su funcionamiento habitual
o si el aprendizaje supone la desconexion de la red, es decir, su inhabilitacién
hasta que el proceso termine. En el primer caso, se trataria de un aprendizaje on
line, mientras que el segundo es lo que se conoce como off line (Matich, 2001,
p.19).

Cuando el aprendizaje es off line, se distingue entre una fase de aprendizaje o
entrenamiento y una fase de operacién o funcionamiento, existiendo un conjunto
de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de test o prueba, que seran
utilizados en la correspondiente fase. Ademas, los pesos de las conexiones
permanecen fijos después que termina la etapa de entrenamiento de la red.
Debido precisamente a su caracter estatico, estos sistemas no presentan
problemas de estabilidad en su funcionamiento.

Una generalizacion de la formula o regla para decir los cambios en los pesos es

la siguiente:
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Peso Nuevo = Peso Antiguo + Cambio de Peso

Mateméaticamente esto es:
W; (t+1) = W; (t) + AW (t)

Donde t hace referencia a la etapa de aprendizaje, w;(t+1) al peso nuevo y

w; (t) al peso antiguo.

Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se
realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor,
maestro) que determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una
entrada determinada. El supervisor controla la salida de la red y en caso de que
ésta no coincida con la deseada, se procedera a modificar los pesos de las
conexiones, con el fin de conseguir que la salida obtenida se aproxime a la
deseada (Matich, 2001, p.19).

En este tipo de aprendizaje se suelen considerar, a su vez, tres formas de llevarlo

a cabo, que dan lugar a los siguientes aprendizajes supervisados:

e Aprendizaje por correccion de error. - Consiste en ajustar los pesos de
las conexiones de la red en funcion de la diferencia entre los valores
deseados y los obtenidos a la salida de la red, es decir, en funcién del
error cometido en la salida. Un ejemplo de este tipo de algoritmos lo
constituye la regla de aprendizaje del Perceptron, utilizada en el
entrenamiento de la red del mismo nombre que desarroll6 Rosenblatt en
1958.
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e Aprendizaje por refuerzo. - Se trata de un aprendizaje supervisado, mas
lento que el anterior, que se basa en la idea de no disponer de un ejemplo
completo del comportamiento deseado, es decir, de no indicar durante el
entrenamiento exactamente la salida que se desea que proporcione la red

ante una determinada entrada.

En el aprendizaje por refuerzo la funcion del supervisor se reduce a indicar
mediante una sefal de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a
la deseada (éxito = +1 o fracaso = -1), y en funcion de ello se ajustan los
pesos basandose en un mecanismo de probabilidades. Se podria decir
gue en este tipo de aprendizaje la funcion del supervisor se asemeja mas
a la de un critico (que opina sobre la respuesta de la red) que a la de un
maestro (que indica a la red la respuesta concreta que debe generar),

como ocurria en el caso de supervision por correccion del error.

e Aprendizaje estocastico. - Consiste basicamente en realizar cambios
aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones de la red y
evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones de
probabilidad.

El Perceptron Multicapa

El perceptron multicapa (Multilayer Perceptron, MLP) es una red neuronal en
forma de cascada, que tiene una 0 mas capas ocultas, como la vista en la Figura
2.4,
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Figura 2.4: Red MLP tipica de tres capas

El potencial del MLP es su capacidad para modelar conjuntos de datos que no
son linealmente separables, aunque este potencial se descubrié pronto, se tardé
bastante tiempo en encontrar un método o regla de aprendizaje apropiada para
construirlas a partir de ejemplos. Esta regla parece que fue descubierta de
manera independiente varias veces, y no existe acuerdo de la fecha exacta ni de
su descubridor, pero fue popularizada principalmente por el Grupo PDP (Paralel
Distributed Procesing), bajo el nombre de Retropropagacion o Propagacion hacia

atras, el cual detallaremos mas adelante.

En la red MLP la activacion se propaga a través de los pesos desde la capa de
entrada hacia la capa oculta donde se aplica alguna funcion de activacion a las
entradas que le llegan. Entonces la activacion se propaga a través de los pesos

hacia la capa de salida (Corchado y Fyfe, 2004, p.332).

Es asi que, si pensamos en el aprendizaje, hay que actualizar dos conjuntos de
pesos: aquellos entre la capa oculta o intermedia y la de salida, y aquellos entre
la capa de entrada y la capa intermedia. El error debido al primer conjunto de
pesos se calcula empleando el método del error cuadratico medio (ECM).
Entonces se propaga hacia atras la parte del error debido a los errores que tienen
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lugar en el segundo conjunto de pesos y se asigna el error proporcional a los

pesos que los causan.

Es posible utilizar el nimero de capas ocultas que queramos, pues el método es
bastante general. Sin embargo, un factor a tener en cuenta es normalmente el
tiempo de entrenamiento, el cual puede ser excesivo para arquitecturas con
muchas capas. Ademas, se ha demostrado que redes con una Unica capa oculta
son capaces de aproximar cualquier funcién continua (o incluso cualquier funcién
con solo un nimero finito de discontinuidades), en el caso de utilizar funciones
de activacion diferenciables (no lineales) en la capa oculta (Corchado y Fyfe,
2004, p.332).

El Algoritmo Backpropagation

Por retropropagacion se entiende, basicamente, a un algoritmo de aprendizaje
que se utiliza para entrenar redes multicapa que fue disefiado por David
Rumelhart, G. E. Hinton y R. J. Williams en 1986, a partir de trabajos de Parker
en 1985y Verbos (1974). Este algoritmo, de aprendizaje supervisado, puede ser
considerado una generalizacibon de la regla delta. Actualmente, el
backpropagation es uno de los algoritmos mas populares, en parte debido a ser
simple de implementar, mas rapido que otros métodos y haber sido ampliamente
probado en la practica (Paggi, 2007).

Se describe a continuacién la notacién empleada para esquematizar el algoritmo

de retropropagacion:

(st Pares de Vectores Entrada/Salida (s,,s,,..,S,;t,t,,..t )
donde: q=12,...., p son los elementos del conjunto de entrenamiento

Xi =X, X5, Xg0ees X, ] Vector de Entradas de la red

0, =[0,,0,,04,...,0,] Vector deSalidas de la capa oculta de la red

Ve =LYYo, Yareos Vil Vector de Salidas de la red

Wi Peso de la conexion entre la neurona de entrada i y la neurona oculta |
W, Peso de la conexion entre la neurona oculta j y la neurona de salida k
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u. P rpagacion para la neurona oculta j

u, Propagacion para la neurona de salida k
b, Bias para la neuronaoculta |

b, Bias para la neuronade salida k

n Tasa de Aprendizaje

A continuacién, se describe cada uno de los pasos que involucra el algoritmo de

retro propagacion:

Paso O: Inicializacion

Inicializar los pesos (w; yw,) y biases (b; yb,) con valores pequefios y

aleatorios o ceros “0”. Ademas de la tasa de aprendizaje (n) con un valor positivo

y pequefio.

Paso 1: Aplicacion de un Patron

Presentar un vector cualquiera (Sq) del conjunto de entrenamiento a la entrada
de lared y propagarlo a través de ella, para obtener los correspondientes valores

de salida a partir de los valores actuales de pesos.

Paso 2 Calculo del Error cometido para ese Patron

Comparar las salidas estimadas por la red (y) con las reales (tq) y determinar

el error cometido. Luego calcular los cambios en los pesos que llegan a la capa

de salida utilizando la férmula:
Aw, = n (t, =y, ) f'(u)o;

Paso 3 Céalculo del Cambio a Efectuar

: AW .
Calcular el cambio de pesos que llegan a la capa oculta, ' usando:
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Ay = LY = i) F () wl £ (u))%

Paso 4 Actualizacién de los Pesos

Actualizar todos los pesos segun:

nuevo actual

W;liuevo — W?ictual + AWji

Para las capas de salida y oculta respectivamente.

Paso 5 Prueba de Convergencia

Repetir los pasos del 1 al 5 con todos los patrones de entrenamiento. Hacer

actual nuevo actual nuevo

Wi = Wiy W = W4 , y volver al paso 1 hasta que el error de

salida, para todos los vectores del conjunto de entrenamiento, haya sido reducido
a un valor (previamente establecido) como aceptable. También se puede usar

otro criterio de convergencia, basandose en otras funciones de error.

Tipos de Prondstico
En general segun (Hanke y Wichern, 2006, p.3) los pronosticos se pueden

clasificar en base a tres criterios principales.

e El Tiempo. - Existen prondsticos a corto y a largo plazo. Estos ultimos
ayudan a establecer el curso general de la organizacion en un plazo largo
de tiempo, mientras que los primeros se emplean para disefar las
estrategias que se utilizaran inmediatamente y seran ejecutadas por

niveles medios en la organizacion.

e El Entorno. - Se relaciona directamente con la posicidon en cuanto al
entorno micro y macro, y como es que aqui se generan diferentes tipos
de detalles en una organizacion. Estos tipos de detalles son el micro

pronéstico y el macro prondéstico. Un ejemplo de micro prondéstico es que
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el gerente de produccion sepa cuanto se necesitara para la produccion
anual de un producto determinado, mientras que un macro detalle seria
conocer el incremento en la carga tributaria (impuestos) que el gobierno

aplicard en el siguiente afio fiscal.

e El Procedimiento. - El tercer tipo de criterio clasifica los pronosticos en
cualitativos y cuantitativos, el primero se aplica cuando se emite el juicio
de una persona, mientras que los cuantitativos se refieren a procesos

mecanicos que dan como resultado datos matematicos.

Medicion del desempefio de un Prondstico de Ventas

La intencion de medir la precision de los prondsticos tiene una doble finalidad: la
precision de los prondsticos influye en diversos costos operativos y en la
satisfaccion del cliente. Del mismo modo, la propia aparicion de una funcion de
control de eficacia descubre el potencial que tienen los vendedores como
agentes generadores de informacién que retroalimenta al sistema de pronosticos
y, al mismo tiempo plantea la necesidad de que la buena administracién de
prondésticos sea recompensada.

Una de las derivaciones de la importancia de la precision de los prondsticos esta
relacionada con su efecto en los denominados costos operativos, los cuales
incluyen la generacién y gestion del propio sistema de administracion de
pronésticos. Una forma de atenuar o minimizar esa gestion es examinar solo los
productos con respecto a los cuales no se ha alcanzado la precisién aceptable,
o trabajar sobre los productos que requieran niveles de servicio mas elevados.
Dentro del proceso de generacion de los prondsticos, a existencia de un
“‘campeon del prondstico”, con el consiguiente costo que aquello genera, y las
derivaciones de capacitacion que trae aparejadas para las diversas lineas
funcionales, son aspectos por considerar. Los que usan los prondsticos
necesitan entrenamiento sobre como fueron elaborados, sus limitaciones y como
deben ser aplicado a la planeacion.

Entre los costos operativos derivados se pueden mencionar los de operacion
(produccion, logistica), mercadotécnica (promociones, publicidad, cuotas de

venta, desarrollo de producto, precio). Estos surgen, en el caso de las

29



operaciones, por costos de inventario, por errores en el producto, cambios en los
programas, envios erroneos que aumentan costos de inventario, transporte, etc.
Entre los costos derivados para el caso de mercadotécnica estarian costos
ineficaces en publicidad, desarrollo de nuevos productos sin demanda
adecuada, precios que no maximizan la contribucién, cuotas de venta
inapropiadas. Es importante considerar como se pueden generar patrones
extrafios de prondsticos, que pueden estar provocados por incentivos
inapropiados (un sistema de sanciones a los que superen la cuota de ventas, por
ejemplo). Siempre es importante valorar los beneficios que puede traer el
sistema de prondsticos. No siempre superan los costos del desarrollo de un
sistema mas complejo.

Un ultimo aspecto a considerar en cuanto a la precision de los prondsticos es su
realizacion con la satisfaccion e insatisfaccion de los clientes. La medicion de

esta insatisfaccion alcanza varias facetas:

« Disefiar y elaborar productos que los clientes quieren.
« No disefiar ni fabricar productos que si quieren.
« No tener los productos deseados por los clientes en los lugares y

cantidades deseadas.

Sistema para la elaboracion de Prondgsticos

En la figura 2.5 se muestra el sistema para la elaboracién de prondésticos
propuesto por (Makridakis y Wheelwright, 1991) citado por (Garcia et al., 2009,
p.46), en la cual se puede visualizar las influencias directas o flujos. Los cuadros
sombreados representan los componentes principales del sistema. Los cuadros
de lineas mas oscuras representan acciones efectuadas por los participantes, el
pronosticador y el encargado de la toma de dediciones. Los cuadros de lineas

continuas representan la informacion y las suposiciones.
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Figura 2.5: Sistema para la elaboracion de prondésticos

Las Pymes en el Peru
En el Pert no existen politicas ni instituciones especializadas en la pequefia y
mediana empresa (Pyme) sino politicas e instituciones de promocion y apoyo a
la micro y pequefia empresa (Mype). Esto no es capricho de un gobierno ni un
afan de diferenciacion del Peru, sino que tiene fundamentos en la gran presencia
de la microempresa como estrato mayoritario del sector empresarial privado, no
solo en numero de empresas sino también en el empleo y en el significativo
aporte al producto interno bruto (PIB) que, de hecho, es mayor que el de las
Pymes. Es cierto que un porcentaje significativo de las microempresas son
informales, tienen bajos niveles de productividad y, por lo tanto, se ubican en la
frontera de la pobreza, y aun de la pobreza extrema pero, por otro lado, un
namero aun mas significativo de ellas tienen mayores niveles de productividad
(entre medio y medio bajo), capacidad de crecimiento y articulacién, y son
mayoritariamente buenos sujetos de crédito del sistema de micro finanzas, asi
como clientes estables de las instituciones de servicios de desarrollo
empresarial. En el Peru se decidio que estas microempresas no podian ni debian
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ser parte de programas de lucha contra la pobreza, llenos de subsidios y
paternalismo; se optd por hacerlas parte de programas de promocion
empresarial respetando, en lo posible, las leyes del mercado (Ferraro y Stumpo,
2010, p.343).

Definicion

Desde un marco legal, segin el Texto Unico Ordenado (TUO) de la Ley de
Promocién de la Competitividad, Formalizacion y Desarrollo de la Micro y
Pequefia Empresa y del Acceso al Empleo Decente, Ley MYPE promulgada por
el Decreto Supremo N.° 007-2008, del 20 de septiembre de 2008, se define:

La Micro y Pequefia Empresa es la unidad econdémica constituida por una
persona natural o juridica, bajo cualquier forma de organizaciébn o gestion
empresarial contemplada en la legislacion vigente, que tiene como objeto
desarrollar  actividades de extraccion, transformacioén, produccion,

comercializacién de bienes o prestacion de servicios.

Caracteristicas de las Pymes
Segun el Decreto Legislativo N° 1086, unificado con la Ley N° 28015 mediante
el TUO del Decreto Supremo N° 007-2008, para que una empresa sea

catalogada como mype debe reunir las siguientes caracteristicas concurrentes:

Por el niumero de trabajadores
Microempresa: de uno (1) hasta diez (10) trabajadores inclusive.

Pequefia Empresa: de uno (1) hasta cien (100) trabajadores.

Por el volumen de ventas
Microempresa: ventas anuales hasta el monto maximo de 150 Unidades
Impositivas Tributarias (UIT).
Pequefia Empresa: ventas anuales hasta el monto maximo de 1700

Unidades Impositivas Tributarias (UIT).

Las entidades publicas y privadas promoveran la uniformidad de los criterios de

medicion a fin de construir una base de datos homogénea que permita dar
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coherencia al disefio y aplicacion de las politicas publicas de promocion y
formalizacion del sector.

Con base en lo expresado anteriormente se crea la tabla 2.1 donde se muestra
la clasificacion de las mypes en el Perud, segun el nimero de empleados, niveles
de venta en unidades impositivas tributarias y niveles de venta en nuevos soles,
tomando en consideracion que el valor de la UIT para el afio 2012 es de 3,650.00

nuevos soles.

Clasificacion Numero de Ventas Anuales | Ventas Anuales (VA)
Trabajadores (T) (VA) en UIT en Nuevos Soles
Microempresa 1<=T<=10 VA<=150 UIT VA<= S/. 547,500
Pequeiia o 150 <= VA <= 547,500 <= VA <=
Empresa 11 <=T<=100 1700 6,205,000
Medianay Gran 100<T 1700 UIT< VA | S/. 6,205,000 < VA
Empresa

Tabla 2.1: Clasificacion de las mypes en el Pert (Elaboracién propia)

Beneficios laborales de las Pymes en el Peru
Segun el nuevo régimen sustentado en el Decreto Legislativo N° 1086, las
pequefias y micro empresas del Perl presentan los siguientes beneficios

laborales:

Remuneracion minima vital
Microempresa: remuneracion minima vital de 600 nuevos soles (puede
ser menor si acuerda).
Pequefia Empresa: remuneracion minima vital de 600 nuevos soles (mas

asignacion familiar de ser el caso).

Jornada de labores
Microempresa: 8 horas diarias o0 48 horas semanales.
Pequefia Empresa: 8 horas diarias 0 48 horas semanales.

Descanso semanal
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Microempresa: 24 horas.

Pequefia Empresa: 24 horas.

Vacaciones
Microempresa: 15 dias al afio.

Pequefia Empresa: 15 dias al afio.

Despido injustificado
Microempresa: 10 remuneraciones diarias por afio. Tope 90
remuneraciones (tres sueldos).
Pequefia Empresa: 20 remuneraciones diarias por afio. Tope 120

remuneraciones (cuatro sueldos).

Compensacion por tiempo de servicios
Microempresa: no aplica.

Pequefia Empresa: medio sueldo por afio.

Gratificaciones
Microempresa: no aplica.

Pequefa Empresa: dos gratificaciones al afilo de medio sueldo cada una.

Las Pymes en la Economia del Peru

Segun la Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO), en 2011 existieron 6.19
millones de micro y pequefias empresas localizadas en su mayoria en zonas
urbanas (72.9%) y especificamente en las regiones de Lima y Callao (27%). Ello
indica un crecimiento del 7.6% con respecto al 2007 cuando se encontraban 5.75
millones de negocios de esta clase (Departamento de Estudios Econémicos de
COMEXPERU, 2012, p.32).

Una MYPE promedio en el Perd tiene 7 afios de antigiiedad, atiende solamente
10 meses del afio y posee como fuerza laboral dos trabajadores, quienes son
familiares del duefio del negocio en el 75% de los casos. Ademas, un tercio de

dichas organizaciones usa el domicilio del empresario como local y en el 60% de
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los casos éste es propio. Por otro lado, el predio mayormente cuenta con
electricidad (61%), en ocasiones posee agua potable (25.2%) y desague (13%),
y casi nunca tiene teléfono fijo (5.3%) o internet (3.6%). No obstante, los
problemas no acaban alli, sino que se ha hallado que un 88% de las mismas son
informales al no estar registradas como persona juridica o natural. Peor aun, el
71.7% no lleva ningun tipo de registro de ventas. Ello no es mas que resultado
de la falta de cultura institucional dentro de la mentalidad empresarial, asi como
de la complejidad del proceso que se requiere hacer para lograr la ansiada
formalizacién (Departamento de Estudios Econémicos de COMEXPERU, 2012,
p.32).

Con respecto a los sectores econdmicos o giros de negocio, durante los ultimos
afos, se ha visto como ha disminuido la preferencia por la manufactura y el
comercio, mientras que ha crecido significativamente la predileccién por los
servicios. Lo llamativo es que son justamente las dos primeras actividades las
que, en promedio, le proporcionan mayores ingresos al empresario, con S/. 1,707
y S/. 3,193, respectivamente, en contraposicion con los S/. 1,474 de la ultima. Es
asi que el crecimiento de los servicios, que ha pasado del 43.4% al 50.3% en los
altimos cinco afios, como se muestra en la figura 2.6, se debe al poco capital y
alta mano de obra que requiere el comienzo de su negocio, mas no a las

ganancias netas.
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Figura 2.6: Orientacion de la mypes segun giro del negocio

Por otro lado, del total de empresas formales en el Perd, un 90.1% es
representado por las microempresas, un 2.1% por pequefias empresas, y un
7.8% por medianas y grandes empresas, tal como se muestra en la figura 2.7.
Ademas, las micro y pequefias empresas aportan el 42% de la produccion total
en el Perd, ubicandose el 39% de estas en la ciudad de Lima Metropolitana
(Ferreyros, 2012, p.12).

90.1 %

7.80% 2.1%

O Microempresas
H Pequeias Empresas

O Medians y Grandes Empresas

Figura 2.7: Distribucion de las empresas formales en el Perd
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Asi mismo, segun cifras de la Encuesta Nacional de Hogares, al afio 2011
solamente el 5% de las MYPE estan registradas como personas juridicas o por
lo menos lleven los libros contables que exige la SUNAT. En ediciones pasadas,
ya se ha mencionado que la razén central de optar por la informalidad es la
cantidad de exigencias legales que se les solicita (incluyendo el tiempo del
proceso) y que incrementan considerablemente sus costos. Este es un punto
critico que las autoridades responsables deben abordar con urgencia si se quiere
incentivar la formalizacibn de estos emprendimientos y, eventualmente,
aumentar su competitividad y desarrollo (Semanario COMEXPERU 669, 2012,

p.5).

Las pymes en la generacion de empleo

Un hecho relevante es que las pequefias empresas no dejan de crecer, lo que
ha hecho que consecuentemente se involucre cada vez mayor cantidad de
fuerza laboral a sus filas. De esta manera, al finalizar el 2011, las MYPE
contrataron a 12.6 millones de personas, lo que representd un 77.7% de la
poblacién econémicamente activa (PEA). Cabe sefialar que no existe un claro
dominio de un sexo en la direccion de los negocios; en un 41.9% de los casos
las mujeres son las que llevan las riendas (Departamento de Estudios
Econdémicos de COMEXPERU, 2012, p.32).

Sin embargo, un 88% de estos negocios son informales, y un 21.3% del total de
sus trabajadores no recibe ningun tipo de remuneracion, lo que se sustenta en
que alrededor del 75% utiliza mano de obra familiar. Ante este panorama, es
claro que se necesitan alternativas para seguir impulsando el desarrollo de este

tipo de empresas (Ferreyros, 2012, p.12).

En promedio, un pequefio empresario trabaja 38 horas a la semana, dato
constante desde hace cinco afios y muy cercano al maximo legal de 40 horas
del régimen laboral. No obstante, un tercio de estos labora mas de 50 horas a la
semana (31%) y un 5.7% lo hace durante 80 horas en el mismo lapso de tiempo.

Por otro lado, el ingreso promedio de un pequefio trabajador es de S/. 911.2 al
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mes y de S/. 10,935 al afo. Ello indica un crecimiento de 8.8% con respecto al
2010 y de 26.6% en funcion a 2007. Ademas, el 5.8% de los trabajadores
generan ingresos por mas de S/. 15,000 y solamente el 1.3%, mayores a S/.
30,000. En general se aprecia que se esta trabajando la misma cantidad de horas
en los ultimos afios, pero se viene ganado mas, lo que indica que, pese a lo que
algunos alegan, realmente el desarrollo economico estd llegando a las

poblaciones de menores recursos (Semanario COMEXPERU 669, 2012, p.5).

Cabe indicar que el nivel de ingreso que percibe el empresario varia de acuerdo
al giro del negocio que decida emprender, y se debe mencionar que en el 49.3%
de los casos la organizacién se inicid por necesidad economica del duefio, tal

como se muestra en la figura 2.8.

@ Por necesidad econémica
@ No encontrs trabajo asalariado

@ Busqueda de mayores ingresos

() Quiere ser independiente

@ Por tradicion familiar

® oo

Figura 2.8: Razones por las que se crean las mypes
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Las mypes y su contribucion al PBI

Segun el Registro Nacional de MYPE (Renamype), los microempresarios
generan aproximadamente el 42% de la produccion nacional (Semanario
COMEXPERU 669, 2012, p.5).

A manera de resumen a continuacién se muestra en la figura 2.9, las principales
cifras de las micro y pequefias empresas asociadas al periodo comprendido
entre 2007 y 2011.

Principales cifras de las micro y pequefias empresas 2007-2011

Rubro 2007 2008 2009 2010 2011
Namero de MYPE 5,753,619 5,878,251 5,948,417 6,177,942 6,188,666
Informalidad (% del total) 88.6% 88.7% 86.7% 88.0% 88.0%
Sin registro de cuentas (% del total) 70.8% 68.5% 69.0% 68.6% 71.7%
Ndmero de trabajores empleados 11,860,502 12,036,895 12,209,016 12,614,545 12,623,600
Empleo MYPE (% de la PEA activa) 79.1% 78.8% 78.2% 78.5% T7.7%
Zonas urbanas (% del total) 71.0% 71.1% 71.8% 72.9% 72.9%
Mano de obra familiar (% del total) 73.9% 76.0% 75.7% 75.6% 75.0%
Empresarias mujeres (% del total) 41.5% 41.9% 42.5% 42.7% 41.9%

Figura 2.9: Principales cifras de las mypes 2007-2011

La Mineria de Datos

Definicion

La Mineria de Datos puede definirse inicialmente como un proceso de
descubrimiento de nuevas y significativas relaciones, patrones y tendencias al

examinar grandes cantidades de datos (Pérez, 2007, p.1).

Es asi que la tarea fundamental de la Mineria de Datos en encontrar modelos
claros y precisos a partir de los datos, estos modelos se utilizaran para extraer
patrones y generar conocimiento que ayude a tomar decisiones mas seguras y

por consiguiente lograr beneficios para las organizaciones.

En la actualidad son muchas las empresas, entidades gubernamentales,
instituciones publicas y privadas que generan y almacenan grandes cantidades
de datos. La mayor parte de esta informacion es histérica, es decir, representa

transacciones o situaciones que se han producido y cumplen la funcion de

39



“‘memoria de la organizacion”, mas no basta con tener memoria, es necesario
pasar a la accion inteligente y utilizar los datos como materia prima para generar
conocimiento, pues la informacion historica es util para explicar el pasado,

entender el presente y predecir la informacion futura.

El Proceso de Extraccion de Conocimiento

Si bien es cierto que en muchas ocasiones los términos Mineria de Datos y
Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos (Knowledge Discovery from
Databases, KDD) son usados indistintamente, éste Gltimo es un proceso mas
amplio compuesto por una secuencia iterativa de etapas o fases, una de las
cuales es La Mineria de Datos.

Se define el KDD como “el proceso no trivial de identificar patrones validos,
novedosos, potencialmente Gtiles y, en Ultima instancia, comprensibles a partir
de los datos” (Fayyad et al., 1996a), citado por (Hernandez, Ramirez y Ferri,
2004, p.13).

La definicién anterior expresa que el KDD es un proceso complejo que incluye
no sélo la obtencién de los modelos o patrones, sino también el pre procesado
de los datos al igual que la evaluacion e interpretacion de los resultados.

Por lo tanto, el KDD el proceso global de descubrir conocimiento Gtil desde las
bases de datos, mientras que la Mineria de Datos se refiere a la aplicacion de
los métodos de aprendizaje y estadisticos para la obtencién de patrones y

modelos (Hernandez et al., 2004, p.14).

Fases del Proceso de Extraccion de Conocimiento

El Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos (KDD) esta conformado
por un conjunto de etapas iterativas e interactivas. Es iterativo ya que la salida
de alguna de las fases puede hacer volver a pasos anteriores y porque a menudo
sSon necesarias varias iteraciones para extraer conocimiento de alta calidad. Es
interactivo porque el usuario, 0 mas generalmente un experto en el dominio del
problema, debe ayudar en la preparacion de los datos, validacion del

conocimiento extraido, etc. (Hernandez et al., 2004, p.19).
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El proceso de KDD esta conformado por cinco fases, tal como se muestra en la
figura 2.10. La fase inicial es la de integracién y recopilacion, en donde se
determinan las fuentes de datos a utilizar y se construye el almacén de datos o
Datawarehouse, el cual resumird de manera operativa toda la informacion
recogida facilitando la navegacion y visualizacién previa de los datos. En la
siguiente fase se realiza la seleccion, limpieza y transformacion de la informacion
contenida en el almacén de datos, en primer lugar, se selecciona los atributos y
variables mas relevantes que puedan influir en el modelo, luego realizamos la
limpieza de los datos seleccionados con la finalidad de eliminar inconsistencias
y corregir los datos con valores erroneos, ruido o nulos, para finalmente realizar
la transformacién de los datos al formato adecuado que requiere el modelo a
utilizar. A continuacién, se encuentra la fase de mineria de datos, en donde se
determina el tipo de modelo a utilizar y se procede a construir el modelo,
empleando como entradas los datos pre procesados de las etapas anteriores. La
siguiente fase es la de evaluacion e interpretacion de los resultados obtenidos,
la evaluacion se realiza para establecer el grado de confiabilidad y valides del
modelo, y determinar si es necesario volver a las fases anteriores para una nueva
iteracion, resolviendo conflictos en caso de que surjan inconsistencias con el
conocimiento que se disponia anteriormente. La fase final del proceso es la de
difusién y uso, en donde se comunica el conocimiento obtenido a todos los
interesados, para que puedan emplearlo como un recurso para tomar mejores

decisiones.
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Figura 2.10: Fases del Proceso del KDD

Fase de Integracion y Recopilacion

La fase de integracion y recopilacion del proceso de extraccion de conocimiento,
tiene por finalidad determinar las fuentes de los datos con los que se va a
trabajar, realizar la integracion de tales fuentes y recopilar la informacién bajo un
almacén de datos o Data Warehouse.

Un Almacén de Datos (Data Warehouse) se define como una “coleccion de
datos, orientada a un dominio, integrada, no volatil y variante en el tiempo para
ayudar a las decisiones de direccion” (Pérez, 2007, p.2).

De la definicion anterior se desprende las caracteristicas que debe tener un

almacén de datos:
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Orientado a un dominio. - Los elementos de informacién almacenados en el
Data Warehouse que estan orientados al mismo evento u objeto del mundo real,
se organizan de manera que estén relacionados entre si.

Integrado. - El almacén de datos contiene informacion de todos los sistemas
operacionales de la organizacién, asi como de bases de datos externas.

No volatil. - Los datos son almacenados de forma persistente en el Data

Warehouse.

Variante en el tiempo. - El almacén de datos es actualizado constantemente
por la nueva informacion que se genera, preservando asi su utilidad como reflejo

de la situaciéon actual de la organizacion.

Esencialmente los Almacenes de Datos se usan para poder agregar o cruzar
eficientemente la informacion de maneras sofisticadas. Por ello, los datos se
modelan con una estructura de base de datos multidimensional, donde cada
dimension corresponde a un atributo o conjunto de atributos en el esquema en
torno a unos “hechos” que almacenan el valor de alguna medida agregada, como
por ejemplo la cantidad vendida de un producto en un dia concreto en una tienda.
Esta visidbn multidimensional hace a los almacenes de datos adecuados para el
procesamiento analitico en linea (on-line analytical processing, OLAP). Las
operaciones OLAP permiten un analisis multidimensional de los datos, que es
superior al SQL para computar resumenes y desgloses en muchas dimensiones,
pudiendo utilizar conocimiento previo sobre el dominio de los datos para permitir
su presentacion a diferentes niveles de abstraccion, acomodando asi diferentes

puntos de vista del usuario (Hernandez et al., 2004, p.22).

Los Almacenes de datos son Utiles para muchas tareas que necesitan como
fuente, los datos historicos de la organizacion, es asi que se usas conjuntamente
con herramientas de consultas e informes, herramientas EIS (Executive
Information System), herramientas OLAP y herramientas de mineria de datos, tal

como se muestra en la figura 2.11.
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Figura 2.11: Perspectiva General y Usos del Data Warehouse

Como se menciona un almacén de datos es muy aconsejable para la mineria de
datos, aunque no imprescindible. En algunos casos, en especial cundo el
volumen no es muy grande, se puede trabajar con los datos originales o en
formatos heterogéneos (archivos de texto, hojas de célculo, etc.) (Hernandez et
al., 2004, p.22).

Fase de Seleccion, Limpiezay Transformacion

La calidad del conocimiento descubierto no solo depende del algoritmo de
mineria de datos utilizado, sino también de la calidad de los datos minados. Por
ello, después de la recopilacion, el siguiente paso en el proceso de KDD es
seleccionar y preparar el subconjunto de datos que se van a minar, los cuales
constituyen lo que se conoce como vista minable. Este paso es necesario ya que
algunos datos coleccionados en la etapa anterior son irrelevantes o innecesarios

para la tarea de mineria que se desea realizar.

Por otro lado, ademas de la irrelevancia, existen también otros problemas que

afectan a la calidad de los datos. Uno de estos problemas es la presencia de
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valores que no se ajustan al comportamiento general de los datos (outliers).
Estos datos andmalos pueden representar errores en los datos o pueden ser
valores correctos que son simplemente diferentes a los demas. Algunos
algoritmos de mineria de datos ignoran estos datos, otros los descartan
considerandolos ruido o excepciones, pero otros son muy sensibles y el
resultado se ve claramente perjudicado por ello. Sin embargo, no siempre es
conveniente eliminarlos, ya que, en algunas aplicaciones como la deteccion de
compras fraudulentas efectuadas con tarjetas de crédito a la prediccion de
inundaciones, los eventos raros pueden ser mas interesantes que los regulares
(por ejemplo, compras por un importe mucho mas elevado que el de las compras
efectuadas habitualmente con la tarjeta, o dias en los que la cantidad de lluvia

recogida es muy superior a la media) (Hernandez et al., 2004, p.23).

Asi mismo la presencia de datos faltantes o perdidos (missing values) puede ser
también un problema pernicioso que puede conducir a resultados poco precisos.
No obstante, es necesario reflexionar primero sobre el significado de los valores
faltantes antes de tomar alguna decision sobre como tratarlos ya que estos
pueden deberse a causas muy diversas, como un mal funcionamiento del
dispositivo que hizo la lectura del valor, o cambios efectuados en los
procedimientos usados durante la coleccion de los datos o al hecho de que los
datos se recopilen desde fuentes diversas.

Para el desarrollo de esta fase se dispone de diversas tareas de preparacion de
datos cada una de las cuales resuelve, dependiendo de la forma en que se
aplica, los problemas anteriormente planteados. Dentro de las tareas de
preparacion de datos podemos encontrar a: La Trasformacion de atributos, La

Discretizacion y numerizacion y la normalizacion de rango.

Fase de Mineria de Datos

La fase de mineria de datos es la mas caracteristica del KDD vy, por esta razon,
muchas veces se utiliza esta fase para nombrar todo el proceso. El objetivo de
esta fase es producir nuevo conocimiento que pueda utilizar el usuario. Esto se

realiza construyendo un modelo basado en los datos recopilados para este
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efecto. EI modelo es una descripcion de los patrones y relaciones entre los datos
gue pueden usarse para hacer predicciones, para entender mejor los datos o
para explicar situaciones pasadas. Para ello es necesario tomar una serie de

decisiones antes de empezar el proceso:

e Determinar qué tipo de tarea de mineria es el mas apropiado. - Por
ejemplo, para el prondstico de ventas, podriamos usar la tarea de

prediccion.

e Elegir el tipo de modelo. Por ejemplo, para la tarea de prediccion.

Podriamos usar las redes neuronales artificiales.

e Elegir el algoritmo de mineria que resuelva la tarea y obtenga el tipo de
modelo que estamos buscando. - Por ejemplo, para crear redes
neuronales para prediccion, podriamos usar el perceptron multicapa con

el algoritmo de aprendizaje de retro-propagacion (backpropagation).

Dado que la mineria de datos es un campo muy interdisciplinario, existen
diferentes paradigmas detras de las técnicas utilizadas para esta fase: técnicas
de inferencia estadistica, arboles de decision, redes neuronales, induccion de
reglas, aprendizaje basado en instancias, algoritmos genéticos, aprendizaje
bayesiano, programacion logica inductiva y varios tipos de métodos basados en

nucleos, entre otros.

Cada uno de estos paradigmas incluye diferentes algoritmos y variaciones de los
mismos, asi como otro tipo de restricciones que hacen que la efectividad del
algoritmo dependa del dominio de aplicacion, no existiendo lo que podriamos
llamar el método universal aplicable a todo tipo de aplicacion (Hernandez et al.,
2004, p.27).
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Fase de Evaluacion e Interpretacion
En esta fase se realiza la medicion de calidad de los patrones descubiertos por
el algoritmo de mineria de datos, este proceso de medicion puede ser

desarrollado en base a varios criterios, algunos de ellos bastante subjetivos.

Idealmente, los patrones descubiertos deben tener tres cualidades: ser precisos,
comprensibles (es decir, inteligibles) e interesantes (Utiles y novedosos). Segun
las aplicaciones puede ser conveniente mejorar algun criterio y sacrificar

ligeramente otro (Hernandez et al., 2004, p.35).

Para entrenar y probar un modelo, se parten los datos en dos conjuntos: el
conjunto de entrenamiento (training set) y el conjunto de prueba o de test (test
set). Esta separacién es necesaria para garantizar que la validacién de la
precision del modelo es una medida independiente. Si no se usan conjuntos
diferentes de validacion y prueba, la precision del modelo sera sobreestimada,

es decir tendremos estimaciones muy optimistas.

En los modelos predictivos el uso de esta separacion entre entrenamiento y
prueba es facil de interpretar. Por ejemplo, para una tarea de prediccidn, después
de generar el modelo con el conjunto de entrenamiento, éste se puede usar para
predecir los valores de los datos de prueba (test). Entonces la razon de precision,
(o simplemente precision), se obtiene dividiendo el nimero de predicciones
correctas por el numero total de instancias de prueba. La precision es una buena
estimacion de como se comportara el modelo para datos futuros similares a los

del test.

Dentro de las técnicas de evaluacién podemos encontrar a: La validacion simple,

La validacion cruzada con n pliegues y El bootstrapping.
El método de evaluacion mas basico es la validacion simple, el cual reserva un

porcentaje de la base de datos como conjunto de prueba, y no lo usa para

construir el modelo. Este porcentaje suele variar entre el 5 por ciento y el
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cincuenta por ciento. La division d los datos en estos dos grupos debe ser

aleatoria para que la estimacion sea correcta.

El método que se usa normalmente es la validacion cruzada con n pliegues (n-
fold cross validation). En este método los datos se dividen aleatoriamente en n
grupos. Un grupo se reserva para el conjunto de prueba y con los otros n-1
restantes (juntando todos sus datos) se construye un modelo y se usa para
predecir el resultado de los datos del grupo reservado. Este proceso se repite n
veces, dejando cada vez un grupo diferente para la prueba. Esto significa que se
calculan n ratios de error independientemente. Finalmente, se construye un
modelo con todos los datos y se obtiene sus ratios de error y precision

promediando los n ratios de error disponibles.

Cuando se dispone de pocos datos, otra técnica para estimar el error es la
conocida como bootstrapping. Esta consiste en construir primero un modelo con
todos los datos iniciales. Entonces, se crean numerosos conjuntos de datos,
llamados bootstrap samples, haciendo un muestreo de los datos originales con
reemplazo, es decir, se van seleccionando instancias del conjunto inicial,
pudiendo seleccionar la misma instancia varias veces. Notese que los conjuntos
construidos de esta forma pueden contener datos repetidos. A continuacion, se
construye un modelo con cada conjunto y se calcula su ratio de error sobre el
conjunto de test (que son los datos sobrantes de cada muestreo). El error final
estimado para el modelo construido con todos los datos se calcula promediando

los errores obtenidos para cada muestra (Hernandez et al., 2004, p.37).

Fase de Difusién, Uso y Monitorizacion

Una vez construido y validado el modelo puede usarse principalmente con dos
finalidades: para que un analista recomiende acciones basandose en el modelo
y en sus resultados, o bien para aplicar el modelo a diferentes conjuntos de
datos. También puede incorporarse a otras aplicaciones operacionales de la

empresa.

48



Tanto en el caso de una aplicacion manual o automatica del modelo, es
necesario su difusion, es decir que se distribuya y se comunique a los posibles
usuarios, ya sea por cauces habituales dentro de la organizacién, reuniones,
intranets, etc. El nuevo conocimiento extraido debe integrar el know-how de la

organizacion.

También es importante medir lo bien que el modelo evoluciona. Aun cuando el
modelo funcione bien debemos continuamente comprobar las presentaciones
del mismo. Esto se debe principalmente a que los patrones pueden cambiar. Por
ejemplo, todos los vendedores saben que las ventas se ven afectadas por
factores externos, como la tasa de inflacion, la cual altera el comportamiento de
compra de la gente. Por lo tanto, el modelo debera ser monitorizado, lo que
significa que de tiempo en tiempo el modelo tendra que ser re-evaluado, re-
entrenado y posiblemente reconstruido completamente (Hernandez et al., 2004,
p.39).

2.4 Definicién de términos basicos

Factor de mercado. - Es un objeto del mercado que presenta las siguientes
caracteristicas: existe en el mercado, es finito y medible, y se relaciona con la
demanda de un bien o servicio. Por ejemplo, los cambios estacionales es un
factor de mercado ya que se relaciona con la demanda de productos susceptibles

a tales cambios.

Potencial de ventas: Es la venta total de un mismo producto de todas las
empresas que lo comercializan, en condiciones Optimas, durante un periodo
determinado. Esto supone dos cosas: los planes de marketing se disefiaron y
ejecutaron a la perfeccién, y todos los miembros del mercado con deseos de

comprar el producto y el dinero para hacerlo, lo hicieron.

Participacion de mercado. - Es la porcion de mercado que abarcan las ventas
totales de un producto en particular. Puede referirse a una empresa o varias, asi

como a un producto o varios.

Prevision de ventas o Demanda de la empresa. - Es la estimacion de ventas

gue hace una empresa para un periodo determinado, suponiendo que se aplique
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un determinado plan de marketing, una estrategia de mercado y otros elementos

de negocios, la cual se expresa en unidades fisicas o monetarias.

Qi = SiQ
Donde:

Q, Demanda de la empresa i

S. Cuota de mercado

Q Demanda total del mercado
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lIl. HIPOTESIS Y VARIABLES

3.1. Hipotesis

3.1.1 Hipotesis general
La utilizacion de redes neuronales artificiales en el proceso de prondstico de
ventas de la empresa Royal Plus Import permitirA obtener prondsticos mas

precisos y confiables en comparacién con los métodos clasicos de prondéstico.

3.1.2 Hipotesis especificas

HEL: Al analizar, extraer y transformar la informacién histérica de ventas de la
empresa Royal Plus Import, se obtendra una base sélida para disefiar un modelo
de prondéstico de ventas utilizando redes neuronales artificiales.

HE2: Al disefiar e implementar el modelo de prondstico de ventas utilizando la
selecciéon y aplicacion de la red neuronal artificial adecuada, se identificaran
patrones en los datos histéricos que podran ser expresados como un modelo de
prediccion.

HE3: Al evaluar los resultados obtenidos del modelo de prondstico de ventas
generado, se demostrara la precision y confiabilidad del modelo en comparacién
con los métodos clasicos de prondstico.

HE4: Al ejecutar la herramienta que implemente el modelo de prondstico de
ventas construido, se podra realizar prondsticos precisos, asi como visualizar e
interpretar los resultados de manera efectiva.

3.2. Definicién conceptual de variables

Variable dependiente: Prondéstico de Ventas

El prondstico de ventas implica realizar una estimacion mas precisa de la
demanda de los clientes hacia los productos o servicios de una empresa dentro
de un periodo de tiempo especifico, considerando un conjunto de supuestos
sobre el entorno en el que opera (Mentzer y Moon, 2005, p9).

Variable independiente: Las Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son estructuras complejas compuestas por
elementos simples que se conectan en una red interconectada masiva y operan
de manera simultanea. Estas redes estan organizadas jerarquicamente y buscan
interactuar con los objetos del mundo real de una manera similar al sistema

nervioso biologico. (Kohonen, 1988).
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3.3 Operacionalizacion de variables

. S Definicion . . .
Variable Definicién Conceptual . Dimensiones Indicadores
Operacional
Variable Modelos computacionales | Implementacién de Numero de capas
independiente: | inspirados en el sistema | modelos ocultas

nervioso biolégico, que | computacionales que
Las Redes | consisten en una | simulan la estructuray el . Cantidad de
. . Arquitectura de la
Neuronales estructura de elementos | funcionamiento de las red neuronas por capa
Atrtificiales interconectados llamados | neuronas bioldgicas.
neuronas artificiales. Funciones de
activacion
. Tiempo de
Tiempo P .
entrenamiento
Variable Proceso de predecir la | Analisis de datos Error  porcentual
. L. Precision .
dependiente: demanda futura de los | historicos, factores absoluto medio
clientes hacia los | externos e internos, y el Tasa de
Pronéstico de | productos o servicios de | uso de métodos crecimiento
Ventas una empresa, con el | estadisticos y modelos Tendencia pronosticada
objetivo de tomar | matematicos.

decisiones estratégicas.
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IV. DISENO METODOLOGICO

En el presente capitulo se describen los conocimientos existentes en la literatura
acerca del problema a tratar, para comenzar se define la taxonomia del
pronéstico de ventas, asi como la clasificacion respecto a los demas prondsticos
gue se realizan en las organizaciones, luego se mencionan las aplicaciones y
usos de los prondésticos de ventas y los métodos cualitativos y cuantitativos que
se utilizan para realizarlos, finalmente se describen algunos de los aplicativos
software para la construccion de modelos de prondéstico de ventas presentes en
el mercado.

Taxonomia

El pronédstico de ventas esta ubicado como parte de un proceso mayor como es
el de la planeacion empresarial.

Ademas del pronéstico de ventas, existen otras estimaciones que se realizan
dentro del proceso de planeacion empresarial como:

Estimacién del Potencial de mercado (Demanda). - Maxima venta posible de
una categoria de producto para la totalidad de las empresas. “Maximo que el
mercado podria absorber”. Es el volumen total que compraria un grupo definido
de consumidores

Prondstico de mercado (Oferta). - Ventas estimadas reales de una categoria
de producto de cada una de las empresas.

Estimacién del Potencial de Ventas (Oferta). - Maxima cantidad de producto
gue nuestra compafia es capaz de producir y vender en un periodo de tiempo
determinado.

Prondstico de Ventas (Demanda). - Ventas estimadas de nuestro producto en

un periodo de tiempo determinado

En la figura 3.2 ubicaremos el prondstico de ventas y las demas estimaciones

gue se realizan como parte del proceso de planeacion empresarial.

53



/ PLAMEACI OMN EMPRESARIAL

POTENCIAL DE MERCADO
(DEMANDA)

PROMOSTICO DE WMERCADO
(OFERTA)

POTENCIAL DE VENTAS
(OFERTA)

PRONGSTICO DE VENTAS
(DEMANDA)

ESTRATEGIA, PLAMNES
EMPRESARIAL OPERACIOMNALES

Figura 3.2: Taxonomia del Prondstico de Ventas (Elaboracion propia)

Aplicaciones del Prondstico de Ventas
El pronéstico de ventas juega un rol fundamental en aspectos como el marketing,
la planeacion de la produccién, la definicion de niveles de inventario, la
programaciéon de compras o el Top Management (Makridakis, Wheelwright y
McGee, 1983) citado por (Garcia et al., 2009, p.37).
Como describe el apartado anterior, el prondstico de ventas tiene multiples e
importantes usos dentro de las actividades empresariales. A continuacion,

mencionaremos las mas importantes:

Aplicaciones en Mercadotecnia
* Tamano del mercado

* Participacion en el mercado

» Tendencia de precios

* Desarrollo de nuevos productos

Aplicaciones en Produccion
* Costo de materia prima

» Costo de mano de obra
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* Disponibilidad de materia prima
* Disponibilidad de mano de obra
* Requerimientos de mantenimiento

» Capacidad disponible de la planta para la produccion

Aplicaciones en Finanzas

» Tasas de interés

» Cuentas de pagos lentos

Aplicaciones en Recursos Humanos

* Numero de trabajadores
* Rotacién de personal
* Tendencias de ausentismo

* Tendencia de llegadas tarde

Aplicaciones en Planeacidn Estratégica

» Factores econémicos
» Cambios de precios
* Costos

* Crecimiento de lineas de productos

En suma, se puede decir que los prondsticos son un recurso primordial y actian

como insumo para la toma de decisiones a distinto nivel dentro de la

organizaciéon. En la figura 3.3, se ilustra la aplicacién al mas alto nivel de los

pronésticos, que juntamente con los objetivos conforman los insumos de

informacion necesarios para tomar las decisiones, las cuales generaran acciones

gue tendran como consecuencia algun resultado.
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OBIETIVOS PRONGSTICOS

SOM UN INSUMO PARA SON UN INSUMO PARA

DECISIONES

MODIFICAN GENERAN

GEMERAN

RESULTADOS ACCIONES

Figura 3.3: Los prondsticos como insumo para la toma de decisiones

Métodos y Modelos para Prondstico de Ventas

Los métodos utilizados en la actualidad para realizar prondsticos de ventas,
provienen de la estadistica (métodos cuantitativos) y de la experiencia, intuicion

0 juicio (métodos cualitativos)

Es asi que, (Chase, Aquilano y Jacobs, 2001) citado por (Garcia et al., 2009,
p.48), hacen una clasificacion de los métodos de prondstico en base a lo que
consideran importante de analizar, agrupandolos como: cualitativos, de analisis

de series de tiempo, causales y modelos de simulacion.

A continuacion, describiremos cada uno de los métodos y modelos que se

utilizan para realizar el prondstico de ventas.

Métodos Cualitativos

Los meétodos cualitativos estan basados principalmente en opiniones de
expertos, y son usados en situaciones en las que el tiempo para realizar los
prondsticos es escaso, los datos disponibles no son confiables para predecir el

comportamiento futuro o simplemente no se dispone de dicha informacion. La
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intuicioén, experiencias personales y el conocimiento del mercado influyen

sustancialmente en la realizacion de los prondésticos.

Los prondsticos cualitativos se forman mediante:

Composicion de fuerza de ventas

Consiste en pronosticar las ventas con las estimaciones de la fuerza de venta
(vendedores, distribuidores, jefes de ventas, etc.). Los vendedores estiman las
ventas esperadas en sus territorios para un determinado periodo. La sumatoria
de los estimados individuales conforma el prondstico de la Empresa o de la
Divisidn. Este método puede generar prondsticos muy precisos si los vendedores
son personas competentes ya que el vinculo directo con el mercado los hace
personas claves y aptas para hacer dicho pronoéstico. El inconveniente es la
tendencia de los vendedores a hacer estimativos muy conservadores, ademas
del problema de que por lo general la fuerza de ventas no domina las

herramientas estadisticas, métodos, etc.

Argumentos expuestos por (Chase, 2001) citado por (Garcia et al., 2009, p.57)
sugieren que, la composicion de la fuerza de venta es el método que asume, que
es mejor elaborar un prondstico desde los niveles mas bajos de la organizacién
hasta llegar a los mas altos, ya que los niveles bajos son los que tienen mayor
contacto con los clientes. Por lo tanto, estas personas son las que tienen que
elaborar el pronéstico y mandarlo a los niveles superiores, hasta llegar a los

ejecutivos.

Método Delphi

En el método Delphi se selecciona un panel de expertos y un coordinador del
panel. ElI coordinador envia a los expertos una relacion de cuestionarios
preguntando sobre el tema de estudio. Las respuestas del primer cuestionario
se usan para producir el siguiente cuestionario. Se pasa también a cada uno de
los participantes un resumen de la informacién obtenida en el cuestionario
anterior, permitiendo de esa forma que todos los expertos tengan acceso a toda
la informacién. Este método elimina el efecto de dejarse influir por la mayoria de

opiniones, puesto que no hay contacto cara a cara (Elizondo, 2002, p.21).
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El método Delphi tiene tres rasgos que lo distinguen: el anonimato, la
retroalimentacion y la respuesta de grupo. Tipicamente los participantes se
desconocen entre si. El ejercicio de prondsticos se lleva a cabo en una serie de
vueltas en las cuales a cada participante se le ofrece un resumen de las
opiniones expresadas con anterioridad, hasta que se estabilizan las respuestas
del grupo (Makridakis y Wheelwright, 1992) citado por (Garcia et al., 2009, p.50).
Se usa para pronosticos a largo plazo, ademas de prondsticos de ventas, para
de productos nuevos y prondsticos tecnologicos.

El tiempo estimado para hacer un prondstico es mas de dos meses, con una

exactitud de regular a muy buena.

Investigacion de mercados

Es un procedimiento sisteméatico y formal para evaluar y probar hipétesis acerca
de mercados reales. Se necesita recolectar considerable informacion mediante
encuestas usando cuestionarios apropiadamente disefiados y hacer analisis
estadistico de las variables del mercado.

Se usa para evaluar y probar hipotesis acerca de mercados reales. Su tiempo de
ejecucion es de mas de tres meses. Su exactitud, puede ser excelente,
dependiendo del cuidado que se haya puesto en el trabajo y en la profundidad

del mismo.

Consenso de un Panel

El consenso de un panel se basa en la suposicion de que varios expertos pueden
llegar a un mejor prondstico que una persona. La informacion del panel de
expertos se presenta abiertamente a las juntas hasta llegar a un consenso. Se
requiere un minimo de dos reportes durante el tiempo que dura el ejercicio, no
hay secreto entre las opiniones de cada uno de los expertos, y se favorece de la
comunicacion. Los pronésticos pueden estar influenciados por factores sociales

y puede ser que no reflejen el verdadero consenso.

Tiene los mismos usos que el Método Delphi, con un tiempo estimado para

efectuar el prondstico de mas de dos semanas y una exactitud de baja a regular.
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Prondsticos Individuales/Visionarios

Consiste en hacer el prondéstico usando intuicion personal, juicio y cuando es
posible hechos acerca de diferentes escenarios del futuro. Se caracteriza porque
es una técnica muy subjetiva e imaginativa. Los métodos utilizados no son

cientificos, por lo que generalmente su exactitud es mala.

Analogia historica

Es un analisis comparativo de la introduccion y crecimiento de productos nuevos
parecidos o dirigidos a cumplir las mismas funciones, basando el prondstico en
patrones similares. Se requieren datos histéricos de uno o mas productos.

El tiempo estimado para hacer el pronostico es de mas de un mes, con una

exactitud de buena a regular.

Métodos basados en el analisis 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 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 se determina la linea de tendencia de
los datos para establecer si hay presente un factor ciclico. El factor aleatorio
estard presente si se puede atribuir un comportamiento erratico a las ventas
debido a acontecimientos aleatorios no recurrentes (Toro, Mejia y Salazar, 2004,
p.26).

Para el analisis de series de tiempo es importante considerar los diferentes
patrones que una serie puede seguir. Existen cuatro patrones basicos que son:

Horizontal (Estacionario), Tendencia, Estacional y Ciclico

e Horizontal o estacionario. - Existe cuando los datos fluctian alrededor
de un valor constante. (Se dice que la serie es “estacionaria en su
promedio”)

e Tendencia. - Existe cuando hay un aumento o disminucion a largo plazo

en los datos.
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e Efecto estacional. - Existe cuando una serie tiene fluctuaciones

periddicas debidas a factores fisicos, econdmicos o de mercadotecnia.
e Efecto ciclico. - Son fluctuaciones que ocurren en la serie de tiempo que
no se presentan con un periodo fijo. Son debidas a fluctuaciones

econOmicas a largo plazo y a factores politicos.

A continuacion, mostraremos graficamente cada uno de los patones que una

serie de tiempo puede adoptar:

Ventas

AN

Tiempo

v

Figura 3.4: Patrén Horizontal (Elaboracién propia)

Venta
A

v

Tiem

Figura 3.5: Patron Tendencia (Elaboracién propia)
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Ventas

v

Tiempo
Figura 3.6: Patron Estacional (Elaboracion propia)

Ventas

A

v

Tiempo

Figura 3.7: Patron Ciclico (Elaboracion propia)

Una serie de tiempo real puede estar compuesta por uno 0 mas de estos
patrones. Ademas, siempre existen fluctuaciones con cierto grado de

aleatoriedad.
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Los prondsticos basados en el analisis de series de tiempo incluyen:

Promedios moéviles

Esta técnica consiste en tomar un conjunto de valores observados, encontrar su
promedio y usar este promedio como el prondstico del siguiente periodo. Debe
especificarse el niumero de observaciones incluidas en el promedio. Se usa el
término de promedios moviles porque cada vez que cada vez que esta disponible
una nueva observacion puede calcularse un promedio nuevo, eliminando la
observacion antigua e incluyendo la mas reciente. Este nuevo promedio se usa
como el prondstico del siguiente periodo. En esta forma el nimero de datos que
incluye el promedio es siempre constante e incluye las observaciones mas
recientes. El nUmero de valores incluidos en el promedio (N) se escoge de forma
qgue las variaciones estacionales o al azar se eliminen. Si N es pequeiia, el
prondstico seguira el patron de la serie retardado unos ciertos periodos. Si N es

grande, el prondéstico sera casi una linea horizontal (Elizondo, 2002, p26).

Este tipo de técnicas se usa para prondésticos a corto plazo, muy frecuentemente
en control de inventarios cuando el nimero de articulos que maneja la empresa
es muy grande.

La férmula general usada para prondsticos mediante el método de promedios

moviles es:

Donde:

P., = Prondstico para el periodo t+1
X, = Valor de la serie en el periodo t

N = Numero de observaciones incluidas en el promedio
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Cuando una serie de datos muestra tendencia, existen modificaciones a este
meétodo para considerar la tendencia. EI método se conoce como método de

promedios moviles lineales o cuadraticos.

Suavizacion exponencial

El prondstico se basa en una suma ponderada de las observaciones pasadas.
Los valores dependen de los llamados pardmetros de atenuacion. Una vez que
se han elegido tales pardmetros, es facil calcular los prondsticos, el método se
puede adaptar facilmente para considerar los factores estacionales y tendencias
(Makridakis y Wheelwright, 1992) citado por (Garcia et al., 2009, p.51).

La técnica es similar a la de los promedios méviles excepto que a los datos mas
recientes se les da mayor ponderacion. En este método el prondstico nuevo es
igual al prondstico del periodo anterior mas una correlacion proporcional al tltimo
error observado.

La férmula general es:

P

t+1

=aX, +1l-a)P,

Pa =R +a(X,-R)

Donde o puede tomar valores entre Oy 1.

Analisis de regresion

Las observaciones pasadas se describen como una funcién del tiempo, y luego,
el patrén identificado se utiliza para pronosticar el futuro, las funciones tipicas
son la recta, la linea exponencial y la curva en forma de s. en el software se
computacion se encuentran algunas curvas alternativas. A menudo este método
se emplea en pronésticos a largo plazo (Makridakis y Wheelwright, 1992) citado
por (Garcia et al., 2009, p.51).
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Para la regresion lineal, la mas utilizada, el modelo puede ser expresado como:

Y =08+5HX1 +3Xo+---+ -"SPXP .

Donde p, es la intersecciobn o término "constante", las g, (i>0) son los

pardmetros respectivos a cada variable independiente, y p es el numero de

parametros independientes a tener en cuenta en la regresion.
Box Jenkins

Como en la atenuacién exponencial, los prondésticos se basan en una suma
ponderada de las observaciones previas. Sin embargo, la seleccion de los
valores es mucho mas complicada. Los modelos ARIMA brindan al analista una
gama de modelos diferentes, escogiéndose el mas apropiado para la aplicacion
particular (Makridakis y Wheelwright, 1992) citado por (Garcia et al., 2009, p.51).

(Molinero, 2004, p.6) describe los pasos para construir este tipo de modelos. El
primer paso consiste en convertir nuestra serie de observaciones en una serie
estacionaria, que es aquella en la que ni la media, ni la varianza, ni las auto
correlaciones dependen del tiempo. Una vez "estabilizada” la serie mediante las
transformaciones adecuadas, se procede a estudiar la presencia de
regularidades en la serie, para identificar un posible modelo matematico. Para
ello se calculan la funcién de auto correlacion simple y parcial, y se compara su
forma con un catdlogo de patrones graficos, que son tipicos de los diferentes
modelos propuestos, seleccionando el modelo que mas se adecue a la forma de

las funciones de auto correlacion que hemos obtenido con nuestros datos.

Una vez elegida la forma del modelo, se estiman los coeficientes del mismo, y
finalmente se procede a efectuar un analisis de los residuos (diferencia entre el
valor realmente observado y el valor previsto por el modelo), con el fin de
comprobar si el ajuste del modelo a nuestros datos es adecuado. Si no lo fuera

repetimos el proceso buscando otros modelos.
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Una vez determinado un modelo suficientemente valido, sobre la serie
estacionaria, procedemos a deshacer la transformacion inicialmente efectuada
para estabilizar la serie, y ahora comprobamos si los prondésticos del modelo son
adecuados con nuestros datos, volviendo a comenzar la busqueda de otro
modelo si no fuera el caso. Puede por tanto tratarse de un proceso iterativo de

mejora del modelo.

En el modelo, cada valor tomado por la variable en un instante dado, esta
influenciado por los valores de la variable en momentos anteriores, y se expresa

como una relacién lineal, funcién de:

1. Valores recientes de la variable
2. Ruidos en valores recientes de la variable
3. Valores remotos de la variable

4. Ruidos en valores remotos de la variable

El esquema general del modelo es el siguiente:

j{:t = alj‘:t_l + ag:{t_z +. ..+apj{:t_p + Zt + blzt_l +"'+qut_q

Que es la formula general de los modelos denominados ARMA. Estéa constituido
por una combinacién de p términos AR (proceso autorregresivo), y q términos
MA (proceso de medias mdviles). La parte AR modela la influencia de los valores

anteriores de la serie ( X, , hacia atras), y la parte MA modela la influencia del
ruido en valores anteriores de la serie (Z, , hacia atras), junto con el término Z,

que corresponde al ruido esperado en el mismo momento t en el que se estima

el nuevo valor de la variable X.

La letra | que aparece en el nombre del modelo completo -ARIMA-, corresponde
al proceso ultimo a realizar, una vez definido el tipo de modelo y estimados los
coeficientes de éste, ya que entonces hay que restablecer las caracteristicas

originales de la serie de datos, que fue transformada para inducir estacionalidad.
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A ese proceso inverso se denomina en general Integracion y aporta esa letra que

completa el nombre.

Métodos basados en Modelos Causales

Los modelos de pronéstico 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 prondsticos basados en modelos causales se componen de:

Modelos de regresion de una sola ecuacién

Se considera que la variable dependiente Y, esta determinada por varias
“causas” o “factores exdégenos” asi como por los valores pasados de la variable
dependiente en si. Las relaciones entre y sus causas se identifican mediante el
examen de los datos pasados. Para hacer prondsticos, se necesita hacer
suposiciones con relacion a los valores de los factores exdgenos en el futuro o
bien, estos valores se deberan pronosticar en su momento (Makridakis y
Wheelwright, 1992) citado por (Garcia et al., 2009, p.52).

Modelos de sistemas simultaneos
Estos tienen una estructura similar a la de los modelos de una sola ecuacion ya
descritos, pero con mas de una variable dependiente, en seguida pronostican las
variables dependientes (0 enddgenas) mediante suposiciones acerca de los
valores futuros de las variables exdgenos (Makridakis y Wheelwright, 1992)
citado por (Garcia et al., 2009, p.52).

Modelos de simulacion

Como en los modelos de sistemas simultaneos, los modelos de simulacion tienen
gue ver con un gran numero de variables y sus interrelaciones con los factores
exdgenos, los modeladores de simulacion hacen énfasis en la estructura del

modelo (en lugar de las estructuras lineales de los modelos de sistemas de
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regresion y simultaneos). En general, incluyen muchos mas detalles del sistema
modelado, por ejemplo, flujos de informacion. La identificacion del modelo es
mucho mas adecuada que los rigurosos modelos estadisticos mencionados al
principio (Makridakis y Wheelwright, 1992) citado por (Garcia et al., 2009, p.52).

Modelos de entrada-salida

Los modelos de entrada salida se fundan en la idea de que, para obtener una
produccion dada de productos o servicios, se requiere de un conjunto fijo de
insumos. Una vez que se han efectuado los prondsticos de la demanda del
consumidor, las técnicas de entrada salida permitiran calcular la cantidad
necesaria de un producto en particular para mantener tal nivel de la demanda
(Blin).

Anadlisis del impacto cruzado

Se elabora una lista de eventos que probablemente tendran un impacto en el
sistema analizado. En seguida se estiman las probabilidades de ocurrencia de
cada uno de estos eventos. Segundo, también se estima la probabilidad
condicional de que ocurra el evento A, siendo que ha ocurrido el evento B, para
todos los pares posibles de eventos A y B. a partir de estas suposiciones es
posible definir escenarios que estén formados por una combinacién de estos
diversos eventos y calcular para cada escenario la probabilidad asociada, se

eliminan aquellos conjuntos de eventos cuya probabilidad sea baja (Helmer).
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Nuevos Métodos

Debido a la importancia cada vez mayor de prondsticos eficientes las técnicas
para conseguir una precision adecuada son continuamente objeto de estudio y
desarrollo. Pues cuanto mas complejo sea el entorno del negocio, mayor sera la
demanda de un método que puede calcular las tendencias y la estacionalidad

gue puedan suceder.

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales son un método relativamente nuevo para el prondstico de
ventas. Estas trabajan de forma similar al cerebro humano y a su vez es por lo
tanto capaz de aprender por si misma con los nuevos datos que son
presentados. El modelo trabaja como una herramienta de transformacion, donde
se colocan los datos y el sistema los transforma en un conjunto de datos no
lineales para finalmente volverlos a convertir en lineales con la finalidad de que
la salida del sistema pueda ser entendible (Amstrong, 2003). Una conocida
desventaja de las redes neuronales es que los modelos creados son dificiles de
comprender cOmo es que realmente trabajan. Las relaciones entre las diferentes
variables en el modelo son muy dificiles de entender y el modelo es por lo tanto
visto como una “caja negra” para solucionar el problema de prondsticos. Las
ventajas de una red neuronal es que se adapta facilmente a irregularidades y
que es enteramente automética (Makridakis, Wheelwright y Hyndman 1998).

Sistemas Expertos

Son sistemas altamente estructurados basados en cémo expertos del area
podrian pronosticar el futuro. Estos sistemas se basan en entrevistas, libros y
encuestas hechas por expertos y son por tanto mas caros y consumen mucho

tiempo (Amstrong, 2003).

Aplicativos Software para el Prondstico de Ventas
En la actualidad existe una gran variedad de aplicaciones software para realizar
pronésticos de ventas, unos mas sofisticados que otros, muchos de tipo

comercial, asi como algunos de libre uso y distribucion.
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La mayoria de los aplicativos forman junto con otros, los llamados paquetes de

computo, de los cuales existen dos tipos que son de especial interés para los

pronosticadores:

Paquetes estadisticos de propdésito general, que incluyen mdultiples
métodos matematicos y otras técnicas que se utilizan con frecuencia en
los prondsticos

Paquetes de prondstico disefiados especificamente para aplicaciones de
este tipo.

Paquetes estadisticos de propdsito general

A continuacion, se mencionan algunos de los paquetes de computo estadisticos

y de prondstico mas utilizados. Con frecuencia se utilizan paquetes estadisticos

que incluyen componentes que tratan directamente varios métodos de

pronéstico. Tres de los paquetes mas populares son:

Minitab
Desarrollado por Minitab Inc (Minitab Inc — Minitab, 2012), es un paquete

estadistico disefiado para ejecutar funciones estadisticas basicas y avanzadas,

el cual presenta las siguientes capacidades:

Administracion de datos y archivos: Archivos de proyecto, hojas de
trabajo, importar/exportar, consulta a base de datos, manipulacion de
datos, funciones de matriz, etc.

Estadistica basica: Prueba Z para una muestra, pruebas t para unay dos
muestras, prueba t pareada, pruebas de unay dos proporciones, pruebas
de tasa de Poisson para una y dos muestras, correlacion y covarianza,
prueba de normalidad, prueba de bondad de ajuste para Poisson.
Andlisis de regresion: Lineal, no lineal, ortogonal, logistica binaria, ordinal
y nominal, minimos cuadrados, intervalos de confianza y prediccion.
Anadlisis de varianza: ANOVA, MANOVA, andlisis de medias, disefios
anidados, etc.

Disefio de experimentos
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e Control estadistico de procesos: Grafica de corridas, diagrama de Pareto,
grafica de control para atributos, gréfica de control de eventos poco
comunes, etc.

e Andlisis de sistemas de medicion

¢ Andlisis multivariado: Analisis factorial, discriminante, de conglomerados,
de correspondencia, etc.

e Series de tiempo y pronadsticos: Gréficas de series de tiempo, analisis de
tendencia, descomposicion, promedio movil, suavizacion exponencial,
meétodo de Winters, funciones de autocorrelacion, autocorrelacion parcial
e intercorrelacion, ARIMA.

e Tablas y Gréficos

e Potencia y tamafio de la muestra

e Simulacién y distribucion

e Macros y capacidad para personalizar

IBM SPSS

Desarrollado por IBM (IBM — SPSS, 2012), es un paquete estadistico para el
analisis predictivo, el cual ofrece modelos de prediccion y una amplia gama de
funcionalidades que permiten acceder y gestionar facilmente grandes cantidades
de datos, seleccionar los mismos, llevar acabo el analisis oportuno y presentar

los resultados a la organizacion.

Esta compuesto por un conjunto de médulos, dentro de los cuales encontramos
al modulo base y los médulos anexos que se han ido actualizando con nuevos

procedimientos estadisticos, algunos maédulos incluidos son:

e Modelos de regresion

e Modelos avanzados: Reduccion de datos, clasificacion, pruebas no
paramétricas.

e Andlisis conjunto

e Pruebas exactas

e Andlisis de valores perdidos

e Muestras complejas
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e SamplePower
e Arboles de clasificacion
e Validacion de datos

e Tablas, Mapas, Tendencias, Categorias

En lo que se refiere a los prondsticos, el IBM SPSS determina automaticamente
el modelo ARIMA o de alisado exponencial que mejor se ajuste para analizar los
datos histéricos, posee la capacidad de modelar series de tiempo diferentes
simultdneamente, almacena los modelos en un archivo central para que los
pronésticos puedan actualizarse cuando cambien los datos sin tener que
restablecer los parametros ni estimar los modelos de nuevo, ademas brinda la
posibilidad de escribir scripts para actualizar los modelos con datos nuevos de

forma automatica.

SAS Analytics

Desarrollado por SAS Institute Inc (SAS Institute Inc — SAS, 2012), es un
software que proporciona un entorno integrado para el modelado predictivo y
descriptico, la mineria de datos, el analisis de texto, prevision, optimizacion,
simulacion, disefio experimental y mas.

Desde la visualizacién dindmica de modelado predictivo, la implementacién del
modelo y la optimizacién de procesos, SAS ofrece una amplia gama de técnicas
y procesos para la recoleccién, clasificacion, andlisis e interpretacion de datos

para revelar patrones, anomalias, variables y relaciones.

Dentro de los componentes del SAS Analytics podemos encontrar:

e Andlisis Predictivo y Mineria de Datos: Construye modelos descriptivos y
predictivos y despliega los resultados en toda la empresa.

¢ Visualizacion de Datos: Mejora la eficacia analitica con la visualizacién de
datos dinamico.

e Prondsticos, Econometria y Series de Tiempo: Analiza y predice

resultados futuros basados en patrones historicos.
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e Modelo de Gestidon y Monitoreo: Agiliza el proceso de crear, gestionar y
desplegar modelos analiticos.

¢ Investigacion de Operaciones: Aprovecha las técnicas de optimizacion,
planificacion de proyectos y simulacion para identificar las acciones que
produciran los mejores resultados.

e Mejoramiento de la Calidad: Identifica, monitorea y mide los procesos de
calidad en el tiempo.

e Estadisticas: Utiliza el analisis de datos estadisticos para impulsar
decisiones basadas en hechos.

e Text Analytics: Maximiza el valor de los activos enterrado en datos no

estructurados.

Paquetes de prondstico

En afios recientes, se desarrollé un nuevo tipo de paquetes de computo dirigido
a satisfacer especificamente a las necesidades de prevision por parte de los

administradores. Algunos de ellos que se comercializan en la actualidad son:

Forecast Management
Desarrollado por Demand Solutions (Demand Solutions - Forecast
Management, 2012) es un software orientado a la gestion de la cadena de

suministro basado en la planeacion de la demanda e inventario.

Para realizar los prondésticos de venta y planeacion del inventario clasifica los
segmentos del negocio mediante el analisis ABC, para identificar la informacion
mas relevante y eliminar aquella que no brinda beneficios al sistema de

prondsticos.
Los pronésticos de ventas de productos nuevos son realizados mediante la

clonacion de patrones de demanda de productos similares, los cuales luego son

actualizados, por medio de la aplicacion de las ventas iniciales.
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Brinda una interfaz para integracion con sistemas de terceros permitiendo la

comunicacion desde y hacia su software.

Forecast Server

Desarrollado por Vanguard Software Corporation (Vanguard Software
Corporation — Forecast Server, 2012), es un software que crea prondsticos
dentro del proceso de planificacion de la demanda, tomando como principales
objetivos: identificar las oportunidades de ventas y amenazas; pronosticar la
demanda de los clientes para los productos nuevos y existentes; coordinar

marketing, ventas, operaciones y actividades en torno a las previsiones.

Permite integracion con sistemas de terceros, andlisis de datos en tiempo real,

visualizaciéon de datos e informes flexibles.

Cuenta con variados métodos estadisticos los cuales operan apoyados por
multiples factores dentro de los cuales encontramos: tendencias de crecimiento,
estacionalidad, efectos del ciclo de vida del producto, modelos de adopcion,
nuevo producto de aceleracion, transicion de productos y canibalizacion,

promociones y eventos, entre otros.

Lokad

Desarrollado por LOKAD SAS (Lokad — Software de Pronéstico de Ventas,
2012), es un software de analisis de datos para los sectores minorista, mayorista
y de eCommerce.

Lokad proporciona prondsticos como un servicio con pronosticos cuantilicos, el
cual ha sido disefiado para la integracién en sistemas terceros, de modo que los
datos se obtienen automaticamente, y los resultados se integran en sus sistemas
existentes.

Proporciona un modo de pronosticar que busca mejorar la exactitud de los
prondsticos valiéndose de la computacion en la nube y la escalabilidad, el cual
busca modelar la demanda “real’ del cliente, teniendo en cuenta eventos

especiales.
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Mejora la exactitud de los resultados, detectando similitudes entre los productos
o las series mediante “etiquetas”. Incluso aprovecha todos los datos con los que
cuenta para cada cliente particular, combinando la Web 2.0 y la computacion
cientifica.

Utilizas una gran variedad de sistemas estadisticos. Ademas, monitorea y

mejora constantemente la calidad de los pronésticos.

Forecast Pro

Desarrollado por Business Forecast Systems (Business Forecast Systems -
Forecast Pro, 2012), es un software de prondsticos el cual utiliza una amplia
variedad de métodos estadisticos, los cuales capturan patrones en la historia de
los datos, tales como: niveles de venta, tendencia, estacionalidad, impacto de
promociones y la relacion con variables explicatorias.

Cuenta con un sistema experto integrado, para ayudar al usuario a seleccionar
el método estadistico que mejor se ajuste a los datos del negocio.

Los métodos estadisticos disponibles son: Suavizacion exponencial, Box
Jenkins, Promedios moéviles simples, Datos discretos, Datos intermitentes y
Ajuste a la Curva.

Los resultados obtenidos pueden ser almacenados en Excel, archivos de texto o
en base de datos, ademas de brindar reportes personalizables.

Asi mismo ofrece la posibilidad de ajustar los resultados obtenidos, para

transmitir al modelo, informacion extra que mejore su precision.

GMDH Sell

Desarrollado por Geos Research Group (Geos Research Group - GMDH Sell,
2012), es un software para pronéstico multipropésito disefiado para todo tipo de
negocios y prondsticos de ventas.

El nucleo del software es un algoritmo matematico el cual, una vez cargado toda
la informacion historica de ventas, comienza a construir una serie de modelos
matematicos y los aplica a los datos introducidos. Si los errores obtenidos de las
pruebas son grandes, entonces los modelos son mejorados mediante varios

medios (incluyendo redes neuronales, busqueda combinatoria y otros métodos).
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Brinda una serie de plantillas personalizables, y una amplia gama de parametros

ajustables logrando que se pueda afinar para casi cualquier negocio.

Prophecy

Desarrollado por Data Perceptions (Data Perceptions — Prophecy, 2012), es una
solucion construida y probada para realizar prondéstico de ventas, la cual entre
otras caracteristicas: brinda al usuario la posibilidad de elegir las variables de la
base de datos a utilizar, permite incluir presupuestos o previsiones con datos
reales, presenta un conjunto de férmulas totalmente flexible, etc.

Cuenta con Prophecy Advisor, un agente integrado que analiza las previsiones
mientras se esta pronosticando, el cual informa sobre las posibles desviaciones
encontradas con respecto a la historia anterior, los pronésticos estadisticos y las
recientes tasas de ejecucion. También elabora un informe resumido sobre el
prondstico actual.

Presenta una vista de versiones, en donde se almacenan todos los prondésticos
creados a lo largo del tiempo.

Asi mismo cuenta con un sistema de gestion integral de base de datos y un
sistema de seguridad a nivel de creacion, modificacion y visualizacion de
prondésticos, asi como para la visualizacion de variables, clientes o productos

especificos.

SmartForecasts

Desarrollado por Smart Software (Smart Software — SmartForecasts, 2012), es
un software disefiado para generar prondsticos variados (ventas, demanda de
productos, stock de seguridad, niveles de inventario), basado en su amplio y
automatizado juego de métodos estadisticos.

La pieza central del SmartForecasts es su sistema automatico de prondstico
estadistico, el cual selecciona automaticamente el mejor método de prondstico
estadistico aplicable a los datos historicos, encargandose luego de los calculos
matematicos considerando la tendencia, patrones estacionales y los efectos de

las promociones de ventas y otros eventos especiales.
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Permite la integracion con sistemas ERP y SCM, al igual que con motores de

base de datos tales como Oracle, SQL Server, y DB2 de IBM.

Se distribuye en dos ediciones con funcionalidades especificas: SmartForecasts
Enterprise, la cual proporciona la funcionalidad de prondstico completa,
conectividad a base de datos, planificacion de demanda, optimizacion de
inventarios y la capacidad ilimitada de procesamiento de datos. Y
SmartForecasts Comercial, la cual esté disefiada para manejar los trabajos mas

pequefios de prediccidn rapida y automatica.
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V. RESULTADOS

En el presente capitulo se desarrolla la solucion al problema planteado,
seleccionando en primer lugar la herramienta tecnoldgica a utilizar, a través de
una evaluacién comparativa entre los diversos métodos y modelos disponibles,
luego se realiza la construccion del modelo adaptando la herramienta
seleccionada segun las necesidades del proyecto, todo ello como parte del
aporte tedrico de la investigacion; a continuacién se presenta el aporte practico
que incluye la descripcion de la documentacion de analisis y disefio elaborada
para la construccion del Sistema para Prondstico de Ventas, usando para ello
una version personalizada de la metodologia RUP; luego se muestran los
resultados del experimento obtenidos mediante la aplicacion del Sistema para
Pronéstico de Ventas sobre un caso de estudio de prueba; finalmente se
desarrolla una comparacion y discusion de resultados de los prondsticos de
ventas.
4.1 Resultados descriptivos
4.1.1 Seleccion de la herramienta tecnoldgica
En este apartado se realizara la seleccion de la herramienta tecnolégica a utilizar
para la solucion del problema, empezaremos por listar los métodos y modelos
que pueden resolver el problema, luego definiremos los criterios que regiran
durante la evaluacién comparativa y finalmente se llevara a cabo el proceso de
evaluacion de herramientas.
Listado de métodos/modelos que pueden resolver el problema
A continuacion, nombramos las herramientas tecnolégicas que pueden resolver
el problema:
Métodos Cualitativos

e Composicion de fuerza de ventas

e Método Delphi

e |nvestigacion de mercados

e Consenso de un Panel

e Pronésticos Individuales/Visionarios

e Analogia historica
Métodos basados en el andlisis de Series de Tiempo

e Promedios moéviles
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Suavizacion exponencial
Andlisis de regresion

Box Jenkins

Métodos basados en Modelos Causales

Modelos de regresién de una sola ecuaciéon
Modelos de sistemas simultaneos

Modelos de simulacién

Modelos de entrada-salida

Andlisis del impacto cruzado

Nuevos Métodos

Redes Neuronales Artificiales

Sistemas Expertos

Definicién y Justificacién de los Criterios de Evaluacion

Al seleccionar un método de prondstico se deben considerar varios factores: 1)

costo, 2) precision, 3) datos disponibles, 4) lapso de tiempo, 5) naturaleza de los

productos y servicios, 6) respuesta de impulso y amortiguacion de ruido
(Georgoff y Murdick, 1986) citado por (Garcia et al., 2009, p.31).

Para la evaluacion comparativa de los métodos y modelos de prondéstico,

tomaremos en cuenta cinco criterios de comparacion:

1. Costo. — Al seleccionar un método de prondsticos, se presenta un dilema

entre costo y precision, en otras palabras, para obtener mas precision en
el prondstico es necesario incurrir en un mayor costo, los procedimientos
de elevada precision utilizaran mas datos, los datos por lo general son
mas dificiles de obtener, y los modelos tienen un disefio mas costoso, son
mas caros ponerlos en préactica y operarlos.

Precision. — La precision del modelo es un requisito fundamental a
considerar debido a que de ésta depende la calidad de los prondsticos a
obtener. Pues se conoce cual es la implicancia y usos que tiene los
resultados del prondstico de ventas, éste ha de presentar una precision
apropiada para que pueda ser considerada como insumo de informacion

en la planeacion estratégica.
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3. Dificultad. — Se debe de tomar en cuenta cual es el grado de dificultad
que presenta la construccion del modelo siguiendo un método
determinado, pues muchos métodos que generan modelos precisos son
altamente complejos de construir, necesitan de un amplio conocimiento
de las variables, entorno, y problema, son afectados por factores externos
dificiles de controlar y requieren de la solucion a muchos problemas
inherentes a la construccion del modelo, asi como de una gran cantidad
de datos historicos.

4. Lapso de Tiempo.—Un buen método de prondsticos es aquel que genera
un modelo adecuado en un lapso de tiempo aceptable, es por ello que el
tiempo que se requiere para construir el modelo debe ser tomado en
cuenta para la eleccion del método de prondstico de ventas.

5. Sensibilidad y Adaptabilidad. — Otra de los requisitos que un modelo de
pronéstico de ventas debe cumplir es que sea capaz de detectar cambios
minusculos en el comportamiento de las variables, asi como poder
adaptarse a situaciones en las que la informacion disponible presenta una
complejidad y no-linealidad considerables, como las que encontramos en
el prondstico de ventas, ademas de poder asimilar los nuevos datos
emergentes del mundo real.

Andlisis Comparativo de los métodos y modelos

Cada uno de los métodos para el prondstico tienen sus ventajas y desventajas,
bondades, beneficios. Al respecto (Makridakis y Wheelwright, 1992) citado por
(Garcia et al., 2009, p.53), realizaron un andlisis de algunos de los métodos y
modelos de prondsticos que se vienen describiendo, mostrando a lo que su

consideracion, representan ventajas y desventajas de cada modelo en particular.
A continuacion, se presenta el analisis realizado por (Makridakis y Wheelwright,

1992) en base al cual realizaremos el cuadro comparativo tomando en cuenta

los criterios de evaluacion antes definidos:
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Prondsticos individuales (subjetivos)

Ventajas

Barato si se quiere que asi sea; flexible, puede pronosticar cualquier cosa;
cualquiera lo puede hacer

Desventajas

Precision dudosa (Amstrong); aunque quiza pueda mejorarse la calidad
de los criterios mediante la evaluacion de la precision del pronosticador,
la habilidad de un atributo de la persona, no de la organizacion; se
encuentra sujeto a todos los problemas del criterio humano (Hogarth y
Makridakis proporcionan un estudio)

Pronésticos mediante el comité / encuestas

Delphi

Ventajas

Relaciona diferentes perspectivas al problema, ademas de las ventajas
mencionadas antes

Desventajas

Puede dominar una voz fuerte, que no necesariamente corresponda a la
del mejor pronosticador; ¢Quién quiere contradecir al jefe en una
organizacion jerarquica? ¢ Presenta las desventajas del criterio humano?
Es mas caro que el individual. No brinda respuesta a las interrogantes
“¢, Cémo selecciona usted un comité?” y “; Como organiza una junta?” una
encuesta puede decir mas acerca de las actitudes actuales de la gente y
de sus expectativas que las actividades futuras.

Ventajas

Igual que en el caso anterior, pero intenta a través del anonimato, eliminar
los efectos de la autoridad y la dominacion del grupo.

Desventajas

Complicado, existe presion por lograr el consenso a medida que
transcurren las sesiones, no necesariamente existe convergencia hacia
un pronostico acordado, no constituye necesariamente el mejoramiento

del método mas directo del comité.
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Anadlisis de la curva de la tendencia

Ventajas

Es facil de aprender de usar y de comprender

Desventajas

Es demasiado facil y por tanto, propicia el descuido; especialmente a largo
plazo, ¢Por qué una curva dependiente solo del tiempo deberia brindar

una descripcion adecuada del futuro distante?

Métodos por descomposicion

Ventajas

Creibles por intuicién

Desventajas

No tienen una explicacion estadistica; no son ideales para los prondsticos,
tienen los mismos problemas que las curvas de tendencia. Se utilizan
como métodos de identificacion de los factores. Tendencia, estacionales

y ciclicos.

Atenuacion exponencial

Ventajas

Facil de aplicar con computadora para un gran niamero de productos. Muy
barato de operar, facil de establecer sistemas de control. De facil
comprension

Desventajas

Sin base tedrica, pierde los puntos criticos, impreciso.

Modelos de Box-Jenkins (ARIMA)

Ventajas

La seleccion de valores es amplia, lo que permite al usuario identificar en
los datos muchos mas patrones sutiles que con los métodos previos, mas
gue una técnica, el enfoque de Box-Jenkins proporciona una filosofia

acerca del modelado basada en el principio de la parsimonia: cuanto mas
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simple es el modelo tanto mejor, siempre y cuando satisfaga un nimero

adecuado de verificaciones de diagnastico.

Modelos de regresion de una sola ecuacién

Ventajas

Es posible desarrollar modelos que sean suficientemente confiables.
Estos son ideales ya que contestan a la pregunta “;Como influyen la
compaiia en las ventas?”. Estos son modelos de control, asi como
modelos de prondsticos

Desventajas

Los modelos son dificiles de desarrollar, requieren personal como
experiencia y gran cantidad de datos que a menudo la organizacion no se
ocupa de recolectar. Subsiste el problema de pronosticar los factores

exdégenos.

Modelos de sistemas simultaneos

Ventajas

Muchos sistemas no se ajustan naturalmente al formato del modelo de
una sola ecuacion. En la politica macroeconémica, el desemperfio, la
produccién y la inflacion son todos interdependientes. En la empresa, a
menudo se sostiene que las ventas y la publicidad se determinan en
conjunto, los modelos de sistemas simultaneos captan estas
interrelaciones

Desventajas

Grandes requerimientos de datos, son dificiles de entender;
estadisticamente complicados; dificil de definir el modelo; dificil que
tengan en cuenta la falta de linealidad; caros.

Modelos de simulacién

Ventajas
Se aplican adecuadamente, tales modelos pueden ofrecer al encargado

de la toma de decisiones una ayuda substancial; se les puede disefiar de
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tal modo que sean de uso sencillo y facil entendimiento; pueden también
resolver el problema “preciso”

Desventajas

Caros; con frecuencia requieren de gran cantidad de datos; no hay una
explicacion clara acerca de su construccion; requiere una validacion

cuidadosa

Modelos de entrada-salida

Ventajas

A diferencia de muchas de las técnicas descritas, el método de entrada-
salida es ideal para pronosticar productos industriales

Desventajas

Pocas veces las tablas gubernamentales de entrada-salida contienen
suficientes detalles para una compafiia interesada en clases especificas
de productos; también tienden a ser obsoletas por varios afos; no se sabe
gue tan importante es la suposicién de proporcionalidad entre la entrada
(insumo) y la salida (produccion). Es costoso preparar una tabla de
entrada-salida especifica para un producto. Los prondsticos dependen de
la exactitud de los prondésticos iniciales acerca de la demanda del

consumidor.

Anadlisis de impacto cruzado

Ventajas

Es capaz de tratar eventos importantes que pueden ocasionar gran
impacto. Pueden tratar tanto con eventos cuantitativos como cualitativos
Desventajas

Por la general, las probabilidades tienen que estimarse mediante los
diversos métodos a criterio mencionados. Esto puede influir en la
importancia que se dé a los diferentes escenarios. También es crucial la
eleccion de cuales eventos incluir. ¢ Qué tan acertados somos para saber
gué eventos podrian afectar de manera importante a la organizacién? Por
ultimo ¢existe alguna evidencia de que el impacto cruzado tenga algun

valor de prediccion?
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Ademas, podemos mencionar algunas de las ventajas y desventajas de los

llamados nuevos métodos para prondsticos de venta, las redes neuronales y los

sistemas expertos.

Redes Neuronales Artificiales

Ventajas

Se adapta a situaciones en las que los datos son altamente irregulares e
incluso desconocidos. Son capaces de aprender automaticamente a partir
de los ejemplos presentados. Requiere intervencién minima del usuario
gracias a que son auto-organizadas. Brinda resultados con un alto grado
de precision y confiabilidad, y son capaces de pronosticar eventos a largo
plazo igual de efectivos.

Desventajas

Los modelos creados son incomprensibles, lo cual impide analizar el
comportamiento que tienen las variables dentro del mismo y por lo tanto
se desconoce como se llegd a la solucién. Se requiere una correcta
determinacién y ajuste de los parametros de la red para lograr construir

un modelo adecuado.

Sistemas Expertos

Ventajas

Emplean el conocimiento obtenido de diversos expertos en el area para la
solucion del problema. Si son adecuadamente construidos pueden
pronosticar resultados con un alto grado de precision.

Desventajas

Son sistemas caros de construir, debido a que se requiere el conocimiento
de expertos en el area para establecer el conjunto de reglas que utilizara
el sistema en la resolucion del problema. Requieren de un determinado

tiempo para ser adecuadamente construidos.

Una vez revisado el analisis realizado por (Makridakis y Wheelwright, 1992), y

haber mencionado las ventajas y desventajas de los métodos de prondstico tanto
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cldsicos como nuevos, se realizara la evaluacion comparativa de los métodos y
modelos para el prondstico de ventas, tomando como base los criterios de
comparacion descritos anteriormente y centrandonos en la resolucién del
problema, la cual busca implementar un modelo para pronéstico de ventas en

pymes del sector comercial peruano.

En primer lugar, se asigna a cada uno de los criterios de evaluacion, el peso
correspondiente en base a los requerimientos del problema, como se muestra

en latabla 4.1.

Lapso de | Sensibilidad
Tiempo | Adaptabilidad
| Peso 20% 50% 15% 10% 5%

Costo | Precision | Dificultad

Tabla 4.1: Pesos para los Criterios de Evaluacion (Elaboracion propia)

Asi mismo, en la tabla 4.2 se indica los valores de las notas (cuadro amarillo) y
el valor de los pesos (cuadro gris) correspondientes a cada uno de los criterios

de evaluacion, considerando que la maxima nota a obtener es 20 y la minima 0.

Lapso de | Sensibilidad
Tiempo | Adaptabilidad
Alto 0 0 20 |10 | O 0 0 0 20 1

Medio 10 10 5 | 10 | 15| 10 1 10 0.5
Bajo 20 4 0 0 | 20 3 |20 2 0 0

Nota Costo Precision | Dificultad

N

Tabla 4.2: Notas para los Criterios de Evaluacion (Elaboracion propia)

Finalmente, una vez mencionadas las ventajas y desventajas de los métodos de
prondstico, y luego de haber establecido los pesos y las notas para cada criterio
de evaluacion. Se procede a elaborar el cuadro comparativo para los métodos y
modelos, obteniendo la nota final correspondiente a cada uno de ellos, como se

muestra en la tabla 4.3:
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Criterio de Evaluacién

Método/Modelo Costo | Precision | Dificultad Lapso de Sen5|b|I_|c_jad Nota
tiempo | Adaptabilidad

Composicion de fuerza alto medio bajo bajo bajo 10
de ventas
Método Delphi alto medio medio alto medio 7
Investigacion de alto medio bajo alto bajo 8
mercados
Consenso de un Panel alto bajo medio medio bajo 2.5
Prondsticos : : : :
Individuales/Visionarios bajo bajo alto bajo bajo 6
Analogia histérica bajo bajo bajo bajo bajo 9
Promedios mdviles bajo medio medio bajo bajo 12,5
SuaV|zaC|_on bajo medio medio bajo bajo 125
exponencial
Anadlisis de regresion bajo medio bajo bajo bajo 14
Box Jenkins (ARIMA) bajo alto alto medio medio 155
Modelos de regresion de bajo medio alto medio medio 10.5
una sola ecuacion
I\_/Iodelgs de sistemas alto alto alto alto medio 10.5
simultaneos
Modelos de simulacion alto alto medio medio medio 13
quelos de  entrada- alto medio alto alto bajo 5
salida
Analisis del  impacto alto alto alto alto medio 10.5
cruzado
Red_e_s . Neuronales bajo alto medio bajo alto 18.5
Artificiales
Sistemas Expertos alto alto alto alto medio 105

Tabla 1.3: Cuadro de Evaluacion Comparativo de Métodos y Modelos (Elaboracién propia)
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Herramienta Tecnoldgica Seleccionada

Para la solucion del problema planteado se opta por seleccionar como

herramienta tecnoldgica a las Redes Neuronales Artificiales por las siguientes

razones:

Costo. — El costo de construir un modelo basado en redes neuronales es
relativamente bajo, pues una vez conocidos e identificados los
componentes y parametros del modelo de red que mejor se adapte a las
necesidades del prondéstico, no genera costo alguno al liberar al usuario
del proceso de representacion de la informacion y entrenamiento gracias
a su capacidad de auto-organizacion y aprendizaje automatico.
Precision. — Como se menciond anteriormente una de las grandes
ventajas de las redes neuronales, es su alto grado de precisién con la que
brindan sus resultados, méas esto depende principalmente de la calidad de
los datos disponibles para la solucion del problema.

Dificultad. — Si bies en cierto que para la construccion de un modelo
basado en Redes Neuronales se requiere conocer y determinar
adecuadamente los multiples factores y parametros a partir de los cuales
se genera el modelo (el cual es sefialado como una desventaja de las
redes neuronales), existe en la actualidad un conjunto de guias y reglas
practicas, que pueden facilitar la determinacion de tales valores.

Lapso de tiempo. — El lapso de tiempo necesario para la obtencion del
modelo se ha visto reducido considerablemente gracias a los avances
vertiginosos de la tecnologia computacional, es asi que hoy en dia el
tiempo empleado para entrenar una red ya no significa un problema
mayor.

Sensibilidad y Adaptabilidad. — Otra de las grandes ventajas de las
redes neuronales es su flexibilidad, es decir su capacidad de manejar
sefales con ruido u otros cambios en la entrada de informacion. Por otro
lado, tienen el potencial para adaptarse a situaciones en la que los datos
son altamente irregulares y complejos, presentando una no-linealidad
dificil de tratar por otros métodos de prondéstico. Ademas, es capaz de

aprender e integrar los nuevos datos obtenidos del mundo real.
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4.1.2 Contribucién teoérica o adaptacién de la herramienta tecnoldgica

En este apartado se procedera a adaptar la Red Neuronal Artificial para que
opere como un modelo de prondstico de ventas y asi dar solucion al problema

planteado.

Disefio de la Solucioén

Para dar solucién al problema planteado se ha seleccionado como herramienta
tecnoldgica a las Redes Neuronales Atrtificiales, pues bien, ahora el tipo de red
adecuado para problemas de prediccion es la Red Perceptron Multicapa (Britos,
2005), que es la red que utilizaremos para la construccion del modelo, pues
gracias a las caracteristicas que ésta red presenta ha sido usada para realizar
pronésticos de ventas diversos (Nojek, Britos, Rossi y Garcia, 2003), (Toro, Mejia
y Salazar, 2004).

Para el disefio de la Red Neuronal Artificial Perceptron Multicapa, se describira
el conjunto de entradas a utilizar, el modelo matematico general, la topologia de
la red, el conjunto de variables del modelo, las funciones de propagacion,
activacion y de salida de la red, la regla de aprendizaje, la condicion de parada,
el algoritmo de aprendizaje a emplear para el entrenamiento y finalmente el

algoritmo de validacion.

Antes de precisar todos los componentes que se utilizaran para la construccion
del modelo. Es preciso mencionar los fundamentos sobre los cuales se efectuara

la construccion de la red, asi como las restricciones a las que sera sometida.

Definicion del Modelo

Para la construccion del modelo se partira de la premisa de que el valor de las
ventas en un periodo de tiempo determinado, puede ser estimado a partir de los
niveles de venta anteriores a dicho periodo, es decir a partir del comportamiento

historico de dicha variable en el tiempo. Esto sugiere que el problema sera

88



tratado como una serie temporal, y por ende presentara los factores que rigen el
comportamiento de las series temporales, los cuales especificamente para el

problema de prediccion de ventas seran la tendencia y la estacionalidad.

Para describir el factor tendencia de la serie, se puede considerar los niveles de
venta historicos para un niamero determinado de periodos y analizarlos en busca
de patrones de tendencia presentes en la serie. Asi mismo para describir el factor
estacionalidad, se puede considerar el nivel de ventas del periodo de tiempo a
estimar obtenidas el afio anterior. En suma, toda la informacién que se necesita
para describir adecuadamente los factores que afectan el comportamiento de la

serie de ventas, puede ser obtenida de la misma serie.

Por otro lado, por tratarse de un problema de serie temporal, es l6gico que una
variable mas a considerar sea el tiempo, por esta razon el periodo de tiempo
para el cual se quiere hacer el prondstico también servira como informacién para
el modelo. Ante esto, se sigue conservando la ventaja de poder pronosticar el

indice de ventas a partir de la informacién contenida en la propia serie de ventas.

Restricciones del Modelo

El periodo de tiempo para el cual y a partir de los cuales se realizaran las
predicciones es mensual. Esto es debido a diversas razones: es muy comun en
las empresas realizar prondsticos mensuales, los datos histéricos son
almacenados en base a dicho periodo, los pronésticos a partir de dicho periodo

de tiempo son mas representativos, por comodidad.

Requerimientos del Modelo

Se requiere para la construccion del modelo disponer de un conjunto de datos
historicos (niveles de venta) para un representativo nimero de periodos (meses).

Esto es necesario para, ademas lograr un modelo preciso, describir la

estacionalidad pues el modelo utiliza como un dato de entrada los niveles de
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venta para el periodo a estimar obtenidos el afio anterior, por lo que el nimero

de patrones disponibles para la construccion del modelo se ve reducido en 12.

Conjunto de Entradas

Entradas del Modelo

El conjunto de entradas para la construccion del modelo neuronal, como se

menciond en la definiciéon del modelo son:

Niveles de venta histéricos para k meses anteriores

Datos de entrada que permitira describir el comportamiento en el tiempo
de la serie de ventas.

Investigaciones diversas en las cuales después de realizar varios ensayos
se obtuvo que el numero de datos de periodos anteriores con que se
podria hacer una buena prediccién es k = 3 (Toro, Mejia y Salazar, 2004,
p.28).

Niveles de venta del mes a predecir en el afio anterior

Dato de entrada que permitira describir el factor estacionalidad de la serie.
Promedio de las ventas durante los Ultimos 12 meses

Dato de entrada que permitira describir el factor tendencia de la serie.
Identificador del mes a predecir

Dato de entrada que identifica el periodo de tiempo (mes) para el cual se

pronosticara el nivel de ventas.

Codificacion de las Entradas del Modelo

Niveles de venta historicos para los k = 3 meses anteriores
Vt—37 Vt—2’ Vt—l

Niveles de venta del mes a predecir en el afio anterior

Vt—12

Promedio de las ventas durante los ultimos 12 meses
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— Vt—12 +Vt—11 +Vt—lO +Vt—9 +Vt—8 +Vt—7 +Vt—6 +Vt—5 +Vt—4 +Vt—3 +Vt—2 +vt—1
P 12

¢ |dentificador del mes a predecir

Codificacion en 4 bits para cubrir los 12 meses del afio.

m, =[m,,m,,m,,m,] = [0,]]

Asi por ejemplo para el mes Mayo, los valores de las entradas del modelo
seran:

m=0,m,=1, m=0,m =1

Para evitar problemas de convergencia, desbalance y efectos de saturacion,
todas las entradas que se refieran a niveles de ventas seran escaladas por
un factor de ajuste, por lo que el resultado capturado de la salida del modelo
debera ser multiplicado por el mismo factor para obtener el nivel de ventas

pronosticado.
Ecuacion Matematica General

Una vez definidas las variables independientes del modelo (V, 5, V, », V,1; Vii,;

v,; m,) apartir de las cuales se predecira el nivel de ventas ( Y ) para un periodo

de tiempo (mes) t determinado, se define la ecuacién matematico general en

base a la cual se construira el modelo.
Yi = F[Vt—S’Vt—Z7Vt—1’Vt—12’Vp , My, M, My, m4]

Donde F es una funcion vectorial no lineal de mapeo entre entradas y salidas del

modelo.
Topologia de la Red

Como se mencion6 anteriormente la Red Neuronal Artificial a utilizar seréa la Red
Perceptron Multicapa, la cual contara con una capa de entrada, una capa oculta,

y una de salida; la capa de entrada estard compuesta por nueve neuronas de
91



entrada (una para cada variable independiente) y la capa de salida s6lo contara
con una neurona de salida, la cual presentara el valor del indice de ventas
pronosticado. El nUmero de neuronas en la capa oculta sera determinado segun

sea las caracteristicas de la serie de ventas a tratar.

A continuacion, en la figura 4.1 se muestra el esquema de la red neuronal a

utilizar.

Vi

Figura 4.1: Topologia de la RNA a utilizar (Elaboracion propia)

Elementos del Modelo

A continuacion, se describe cada uno de los elementos que forman parte de la

Red Neuronal Artificial Perceptrén Multicapa que se va a disefar.
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Conjunto de Variables del Modelo

V., :Patron de entrada parala primera neurona de entrada.

V., :Patron de entrada para la segunda neurona de entrada.

v, :Patron deentrada para la tercera neurona de entrada.

V., - Patron de entrada para la cuarta neurona de entrada.

v, :Patron deentrada para la quinta neurona de entrada.

m, :Patron de entrada para la sexta neurona de entrada.

m, :Patron de entrada parala séptima neurona de entrada.

m, :Patron de entrada para la octava neurona de entrada.

m, :Patron de entrada parala novena neurona de entrada.

v, :Patron de salida parala neurona de salida.

X, :Entrada paralai—ésima neurona de entrada.

0, :Salida parala j—eésima neuronaoculta.

y, :Salida estimada por la red parala neurona de salida.

iji' : Peso para la coneccidnentre la j—ésima n.oculta y la i —ésima n. entrada.
thFD : Peso para la conecciénentre la neurona de salida y la j—ésima n. oculta.
b, :Bias parala j—ésima neurona oculta.

b, :Bias parala neurona de salida.

n :Tasa de Aprendizaje.

e :Tasa de Error esperado

Funcién de Propagacion

Como funcidon de propagacion se usara la suma pesada de entradas, como

sigue:

u; : funcion de propagacion parala j — esima neurona oculta.
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Funcién de Activacion

Como funcion de activacion se utilizara la funcién sigmoidea, como sigue:

f(u;): funcién de activacion para la j — ésima neurona oculta.

1
f(u)=
14 e™
f(u,): funcidn de activacion para la neurona de salida.
1
f(u)=
(1) 1+e™

Funcién de Salida
Como funcion de salida se usara la funcion identidad, como sigue:

0; : funcion de salida parala j — ésima neurona oculta.

0, =f(u;)
y, . funcion de salida para la neurona de salida.
Y = f(ut)

Regla de Aprendizaje

Como regla de aprendizaje se utilizara la minimizacion del error por gradiente

descendente, como sigue:

regla de aprendizaje.

dt = (Vt - yt)f/(ut)

w,;° (nuevo) = w;;” (anterior) + n*d, *o,
dj = (ZdtWth_D) f /(uj)

w;; (nuevo) = w;; (anterior) + n*d; *x,
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Condicion de parada

Para la condicion de parada del proceso de entrenamiento, se considera dos
factores: que el error cuadratico medio alcance la tasa de error esperada o que
se alcance el numero maximo de iteraciones del proceso de entrenamiento,
como sigue:
condicion de parada.

error cuadratico medio: ECM = 05 (v, —Vy,)* < e

nimero maximode iteraciones  [L000O iteraciones]

Algoritmo de Entrenamiento

A continuacion, se presenta el algoritmo para el entrenamiento de la red

neuronal:

Considerando que se tiene “P” patrones (niveles de venta) disponibles para el

entrenamiento de la red.

Mientras no se cumpla la condicién de parada [Error Cuadratico Medio (ECM) o

NUumero maximo de iteraciones (10 000)] hacer:

Para p desde 1 hasta P — 12 hacer:
Propagacion hacia adelante — FEEDFORWARD

Propagacion para la Capa Oculta
N

u; = > Wix +b,
i=0

Activacion para la Capa Oculta

1
f(u)=
;) 1+e™

Salida para la Capa Oculta
0,=f(u)

Propagacion para la Capa de Salida

95



M
LD
U => W0, +hb
j=0
Activacion para la Capa de Salida
1
f (ut) =

1+e™
Salida para la Capa de Salida

Y = f(ut)
Propagacion hacia atrds — BACKFORWARD

Actualizamos los Pesos y Biases

Para la matriz de pesos del lado derecho W&D y bias b,

dt = (Vt - Yt)f/(ut)

w,° (nuevo) = w,° (anterior) + n*d, *o,

b, (nuevo) = b, (anterior) + n*d,

LI
Para la matriz de pesos del lado izquierdo Wji y bias bj

dj :(zdtWtI}D)f/(uj)

w;; (nuevo) = w; (anterior) + n*d; *x,

b; (nuevo) = b, (anterior) + n*d,

Fin de época

Fin de algoritmo

4.2 Aporte Practico

Introduccion

El presente trabajo se traduce en la construccion de un modelo para el prondstico

de ventas (Modelo para Pronoéstico de Ventas - Sales Forecasting Model- SFM),

la cual tendrd como finalidad la estimacion de las ventas futuras de una pyme

del sector comercial peruano, a partir de sus volimenes de ventas historicos,
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informacion que a su vez se encuentra almacenada en las bases de datos
transaccionales de las empresas.

Es asi que entre las principales caracteristicas del modelo seran: funciones de
conectividad a bases de datos; brindar al usuario la posibilidad de explorar las
tablas correspondientes y seleccionar los patrones de entrada (Fecha) y salida
(Volumen de Venta) histéricos; construir el modelo de prediccion (Modelo basado
en Red Neuronal Artificial) a partir de los patrones seleccionados, lo cual incluye
los procesos de entrenamiento y validacion del modelo; gestionar los modelos
de prediccion construidos, dando la posibilidad al usuario de seleccionar el
modelo que presente el mayor rendimiento y confiabilidad; finalmente el sistema
debe implementar el proceso de prondstico de ventas propiamente dicho a partir
del(los) modelo(s) de prediccion previamente construido(s), mostrando grafica 'y
textualmente el volumen de ventas pronosticado para la fecha o periodo indicado
por el usuario, brindando a su vez la posibilidad de gestionar toda la informacién

relacionada con los pronéstico elaborados.

Cabe mencionar que el modelo manejara los prondsticos como proyectos
independientes, dentro de los cuales encontraremos a los modelos para
prondésticos y los procesos tanto de creaciéon de modelos y de prondstico de
ventas necesarios para su correcto funcionamiento. Asi mismo los modelos para
prondstico estaran basados en redes neuronales artificiales tal como se describid
en apartados anteriores.

4.2.2 Objetivos del Modelo

OBJ-01 Gestionar Pronosticos
Version 1.0 (04/10/2012)
Descripcion El sistema debera gestionar la informacion correspondiente a los

prondsticos de venta creados: creacion de prondsticos,
actualizacion de datos y eliminacién de pronosticos.

Importancia Importante

Urgencia A corto plazo

Estabilidad Alta

Comentarios Los prondsticos de venta seran creados como proyectos que, entre

otra informacion, contendran a los modelos para prondstico
construidos, asi como a los procesos de entrenamiento, validacion
y funcionamiento.

Tabla 4.4: Tabla de especificacion de objetivos: Gestionar Prondsticos (Elaboracion propia)
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OBJ - 02 Gestionar Modelos para Prondstico

Version 1.0 (04/10/2012)

Descripcion | EI modelo deberd gestionar la informacion
correspondiente a los modelos para prondstico
construidos: creacion de modelos, actualizacion de
datos y eliminacion de modelos para pronostico.

Importancia | Importante

Urgencia A corto plazo

Estabilidad | Alta

Comentarios

Los modelos para prondstico contendran informacion
relacionada al modelo basado en red neuronal
artificial construido mediante los procesos de
entrenamiento y validacion.

OBJ-03 Construir Modelos para Pronostico

Version 1.0 (04/10/2012)

Descripcion | El sistema debera brindar las funciones necesarias
para la construccion de los modelos para prondstico:
establecimiento de los parametros de entrenamiento,
proceso de entrenamiento y proceso de validacion del
modelo para pronostico.

Importancia | Vital

Urgencia Inmediata

Estabilidad | Alta

Comentarios

Los parametros de entrenamiento son los
correspondientes a las caracteristicas del modelo de
red neuronal artificial a entrenar.

OBJ-04 Realizar el Prondstico de Ventas

Version 1.0 (04/10/2012)

Descripcion | El sistema debera brindar las funciones necesarias
para realizar el prondstico de ventas en base a un
modelo para prondstico previamente construido:
rangos de fechas futuras disponibles, proceso de
prondstico de ventas y visualizacion de resultados.

Importancia | Vital

Urgencia Inmediata

Estabilidad | Alta

Comentarios | Ninguno

Tabla 4.5: Tabla de especificacion de objetivos: Gestionar Modelos para Pronéstico (Elaboracion propia)

Tabla 4.6: Tabla de especificacion de objetivos: Construir Modelos para Pronéstico (Elaboracion propia)

Tabla 4.7: Tabla de especificacion de objetivos: Realizar el Prondstico de Ventas (Elaboracion propia)
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4.2.3 Requerimientos

Requerimientos Funcionales

El Modelo para Prondstico de Ventas - Sales Forecasting Model — SFM,

presentara las funcionalidades descritas en la tabla 4.8.

Requerimientos Funcionales
Cadigo Descripcion
RF-02 Crear pronosticos como proyectos gue contengan una

suite de modelos para prondstico

RF-03 Crear modelos para prondstico

RF-04 Entrenar modelos para prondstico indicando los

parametros de entrenamiento

RF-05 Validar modelos para prondstico indicando la tasa de
rendimiento
RF-06 Realizar el pronostico de ventas para un periodo de

tiempo determinado utilizando el modelo para
pronostico seleccionado

RF-07 Establecer conexion con los motores de base de datos
mas utilizados y cargar la informacion necesaria para

realizar los pronosticos.

RF-08 Generar reportes sobre los pronosticos realizados

Tabla 4.8: Tabla de requerimientos funcionales (Elaboracién propia)

Requerimientos No Funcionales

Los requerimientos no funcionales seran clasificados en base al FURPS como

se detalla a continuacion:

» Confiabilidad
*» Tiempo entre Fallas
e Cualquier falla que pudiera ocurrir en el uso mismo de la aplicacion,

debido a un error propio de la solucion; el tiempo que transcurrira hasta
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otra ocurrencia de este error serd precisada cuando se ejecute el
conjunto de pruebas (Log de pruebas) a cada una de las funciones del

sistema.

*» Tiempo de Reparacion

Los tiempos de reparacion del sistema dependeran del tipo de falla
que tenga, si es de parada de servicios el tiempo sera solo unos
minutos, si es por corrupcion del servidor dependera de la gravedad
de la falla.

Las horas de mantenimiento podrian variar dependiendo de otros
factores. Fallas por la mala implementacién del sistema, o por el mal

uso de este, por parte del personal.

=  Exactitud

La informacion proporcionada por el sistema contard con un 100% de
exactitud, dentro de los limites establecidos.

El sistema presentara una exactitud instantdnea al tiempo, que
dependera del momento en que se ejecute algun proceso o en el

momento de ingresar los datos.

= Seguridad de Datos

Almacenamiento y manejo seguro de la informacion.

> Rendimiento

» Requerimiento de Rendimiento

El tiempo promedio para un proceso varia de acuerdo a la cantidad de
procesos que se encuentren ejecutandose en ese momento, asi como
de las caracteristicas del hardware sobre el cual se ejecutan:
procesador, memoria, disco.

La configuracion minima para que el sistema funcione con normalidad
es: Procesador Intel Pentium D 2.8 GHz o AMD Athlon 64x2 4400+,
500 MB de memoria RAM, espacio disponible en disco de 1GB.

La configuracion recomendada para que el sistema funcione en
optimas condiciones es: Procesador Intel Core 2 Duo 2.4 GHz o AMD
Athlon 64x2 5600+ 2.8 GHz, 1 GB de memoria RAM.
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» Soporte
» Requerimiento de Soporte
e El modelo podra ser usado sobre los siguientes sistemas operativos:
Windows98/Windows2000/Windows XP/Windows 7.
» Disefo
* Primer Contraste del Disefio
e Para la construccion del modelo se utilizara la herramienta Neuroph
Studio.

e Las fuentes de datos podran ser: hojas de célculo y/o base de datos.

4.3Experimentos con estudio de casos

En la presente seccibn se describen los experimentos realizados
correspondientes a la aplicacion del Sales Forecast Model - SFM a un caso de
estudio de prueba, el cual contiene informacién relacionada a las ventas de una

pyme modelo del sector comercial peruano.

4.3.1 Definicién del caso de estudio

Para recrear la informacion de ventas historicas correspondiente a la pyme
modelo, se decidié simular cuidadosamente los datos, buscando que éstos se
ajusten lo mejor posible a la informacién transaccional de una pyme tipo del
sector comercial, que realiza actividades de comercio al por menor (ventas al
detalle).

Es asi que para obtener dicha informacién se disefié un simulador simple que
generd un script conteniendo registros de ventas realizas desde el 01 de enero
de 1990 hasta el 31 de diciembre de 2012, tomando en cuenta las siguientes

consideraciones:
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e Las ventas se realizan en moneda nacional (nuevo sol).

e El producto en venta con el mayor precio es de S/. 100.00 nuevos soles
la unidad.

e El producto en venta con el menor precio es de S/. 0.10 nuevos soles la
unidad.

¢ Enun dia de cualquier mes a excepcion de (diciembre, marzo y mayo) se
puede concretar hasta un maximo de 90 ventas de cualquier producto.

e En los dias correspondientes al mes de diciembre se puede concretar
hasta un maximo de 300 ventas de cualquier producto.

e En los dias correspondientes al mes de marzo se puede concretar hasta
un maximo de 225 ventas de cualquier producto.

e En los dias correspondientes al mes de mayo se puede concretar hasta
un méaximo de 150 ventas de cualquier producto.

Creacion de la Base de Datos de Prueba

Una vez ejecutado el simulador, obtenemos como resultado una base de datos
de prueba con informacién transaccional de las ventas realizadas durante 276
meses equivalentes a los 23 afios en los que operd la pyme en cuestion,
resultando al final un total de 374,038 registros almacenados en la tabla de
nombre “venta”.

Diagrama de la Base de Datos de Prueba

La estructura de la base de datos creada es como se muestra en la figura 4.12:
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" | venta v

| detalleventa ¥ id INTEL1Y
id INT(11) > cliente INT{11)
s producto TNT{1L) | g S — Ferha DATE
cantidad DECIMAL( 10,00 »detdletenta INT{11)
> montaTotal DOUELE
W >

| i
: :

" producto v | cliente v
id INT(11) id INT{11)
codigo ¥ ARCHAR(SO) codigo VARCHAR(SO)
nombre WARHARS) nombres YARCHAR{SO)
modelo Y ARCHAR] 507 apellidos WARHAR(S0)
marca ¥ ARCHARIS) dni INT(11)
unidad_de_medida YARHAR(SD) ruc IMT(11]
precio DECIMAL(L0,0) kelefono INT(11)

Figura 4.12: Diagrama de la Base de Datos de Prueba (Elaboracion propia)

Descripcién de la Base de Datos de Prueba

La base de datos de prueba creada presenta las siguientes caracteristicas:

Nombre de la base de datos: “sales_forecasting_db”

Motor de base de datos: MySQL

NUmero de Tablas: 4

Descripcion de las Tablas:

e Cliente: Es latabla que almacena la informacion relacionada a los clientes

de la pyme, indicando su codigo, nombres y apellidos, documento de

identidad, ruc y teléfono.
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e Producto: Es la tabla que almacena todos los productos ofrecidos por la
pyme, indicando su cddigo, nombre, modelo, marca, unidad de medida, y
precio unitario.

e Venta: Es la tabla donde se almacena los registros de cada venta
realizada, considerando entre otra informacion el cliente, la fecha de
realizacion de la venta y el monto total monetario de la misma.

e DetalleVenta: Es la tabla que contiene la lista de productos y las

cantidades vendidas para una transaccion de venta determinada.

Fecha del primer registro de la Tabla Venta: 01/01/1990

Fecha del altimo registro de la Tabla Venta: 31/12/2012

Numero de registros de la Tabla Venta: 374,038

A continuacion, en la figura 4.13, se muestran los indices de venta totalizados
por mes para los tres ultimos afios (2010, 2011 y 2012) almacenados en la base
de datos generada para la pyme en estudio. En el grafico se observa claramente
gue las ventas para los meses de diciembre, marzo y mayo son mayores a las
de cualquier otro mes para cada afo indicado, ascendiendo a un total de S/.
174,924.3 para el mes de diciembre de 2010 y S/. 136,317.4 para el mes de
diciembre de 2012.

indices de ventas para los afios 2010, 2011 y 2012

200000

180000
160000 ’
140000
120000 A
'ur':; 100000
$ y/a\\ //
80000 /
60000 ‘.%7 _ —r—
40000
20000
| Enero | Febrero | Marzo | Abril | Mavo | gunio | sulio | Agosto |septiembre| oOctubre |Noviembre | Diciembre |

[—+—2010[57693 3914/ 24907 1749122661329 24000.1436 75470 866855555 4505 (45760 7169/ 56786 739 [63264.1266/57898 6776 (555005307 (174924 349]
[—e—2011[58833 5071/ 49070 9063/ 127102 804[56735 785578828 8422145201 1936163317 7424151041 553954143 1622 50838 663 [57105.6228]167345.217]
|—m—2012[54147.3198] 64832.389 |97685.2259/54414.960578270.2223[52970.0886|56139.4797  56199.5045 | 54967.0735|57676.6972 | 48691.562 [136317.403]

Figura 4.13: indices de venta para los afios 2010, 2011 y 2012 (Elaboracién propia)
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4.3.2 Experimentos realizados

Una vez definido el caso de estudio es posible realizar los experimentos
correspondientes, ejecutando la herramienta tecnoldgica sobre la informacion

obtenida de la base de datos de la pyme modelo creada anteriormente.

Se realizardn dos experimentos, el primero para pronosticar las ventas para un
anico mes objetivo (el inmediatamente posterior al Gltimo mes registrado en la
base de datos); y el segundo para pronosticar las ventas para un rango de tiempo
determinado, en donde el sistema debera pronosticar las ventas para cada mes
incluido dentro del rango.

Para ambos experimentos el procedimiento a seguir es el mismo, como se

describe a continuacion:

e Ejecutar el Sales Forecasting System.

e Crear un nuevo pronoéstico, seleccionando la fuente de datos a explotar.
e Crear un nuevo modelo neuronal

e Entrenar el modelo neuronal

e Validar el modelo neuronal

e Y finalmente realizar el prondstico de ventas utilizando el modelo neuronal

creado
Experimento 1: Prondstico de Ventas para un Unico mes.
En el siguiente experimento se realizara el prondstico de ventas para el mes
siguiente al dltimo mes registrado en la base de datos de la pyme tipo, es decir

para enero de 2012 (01/2012).

Para realizar el experimento se realizaron las siguientes acciones:
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Accion 1: Ejecutar el Sales Forecasting System (SFS)

Hacer doble clic sobre el ejecutable de la aplicacion SFSy se cargara la siguiente
pantalla, tal como se muestra en la figura 4.14:

Sistema Pronostico de Ventas - SFS E”E”g‘

Archive Prondstico Fuente de Datos barra de mena

::.: E‘ barra de herramientas

explorador panel principal

Figura 4.14: Pantalla de inicio del SFS (Elaboracion propia)

Accion 2: Crear un nuevo Prondstico

Crear un nuevo pronéstico haciendo clic sobre el icono “Nuevo Prondstico” de la
barra de herramientas, desde el menu “Archivo” — “Nuevo Prondstico” o pulsando
clic derecho sobre el explorador y seleccionando “Nuevo” — “Prondstico” y se
cargara la ventana mostrada en la figura 4.15.
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£

B Nuevo Prondstico

Pasos Nombre ¥ Ubicacién

1. Nombre y Ubicacion Mombre del Pronéstico:  |Fronastico Yentas 1 |

2. Fuente de Datos

Ubicacion del Prondstico: |:IDDcuments and Seﬂings‘tmellSFSForecastings| Elegir...

3. Selecionar Tabla Base
Folder del Prondstico: tingsimelSFSForecastingsiProndstico Ventas 1

4, Selecionar Columnas Base

Crear como Pronédstico Principal

<Atras | | Siguiente> | | Finalizar | | Cancelar

Figura 4.15: Ventana Nuevo Pronéstico — Paso 1 (Elaboracion propia)

Ingresar el nombre y ubicacion donde se almacenara el pronéstico (todos los
prondsticos son guardados en disco con la extension “sfs”), seleccionar la opcién
“crear como Prondéstico Principal” para indicarle al sistema que éste sera el
pronéstico sobre el cual se va a trabajar (es posible tener un conjunto de
prondsticos abiertos, los cuales seran mostrados en el explorador para facilitar
la eleccion del pronéstico deseado), luego hacer clic en el boton siguiente y se

mostrara la ventana de la figura 4.16.
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Nuewvo Prondstico

Pasos Fuemte de Datos
1. Nombre y Ubicacion Tipo de Coneccidn: Nombre del Host:
2. Fuente de Datos Hsql localhost |
) MS Access
3. Selecionar Tabla Base MS SOL Server Nombre de la Base de Datos:
4. Selecionar Columnas Base MySQL [sales_forecasting_db |
ODBC
Oracle Nimero de Puerto:
PostgresaL
SOLite 3306 |
Usuario:
|rD ot |
Contraseiia:
| Probar Coneccion |
<atras | | 'Siguiente> | | Fnalizar | | Cancelar |

Figura 4.16: Ventana Nuevo Pronéstico — Paso 1 (Elaboracion propia)

Seleccionar el tipo de conexién a establecer (en este caso MySQL), ingresar el
nombre del host donde se encuentra la base de datos (para el caso de estudio
localhost), ingresar el nombre de la base de datos “sales_forecasting_db”,
ingresar el nimero de puerto (el sistema presenta el puerto por defecto segun el
tipo de conexidén, en este caso el nimero de puerto 3306 para MySQL), ingresar
el usuario (root) y contrasefia con el cual se conectara a la base de datos (es
posible, antes de continuar, probar que con la informacion ingresada la conexion
pueda ser establecida, seleccionar para ello el botén probar conexion), luego

seleccionar el boton siguiente y se mostrara la ventana de la figura 4.17.
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Nuewvo Prondstico

Pasos Selecionar Tabla Base
1. Nombre y Ubicacion Explorador de Tablas: Visor de Atributos:
2.Fuente de Datos [J Base de Datos - "sales_forec... WENTA
3. Selecionar Tabla Base ¢ 52 Tablas ] # i Mambre int(1 1)T|p0
4. Selecionar Columnas Base EH cliente 2 cliente int(113
3 fecha date
7 detalleventa 4 detalleventa  |int(113
] montoTotal double
EE producto
E venta
4] I [ T»
| <awas | | siguientes | | Fnaizar | | cancelar

Figura 4.17: Ventana Nuevo Pronéstico — Paso 3 (Elaboracion propia)

En esta ventana, el sistema luego de haber establecido la conexion con la base
de datos, explora el conjunto de tablas y vistas presentes en ella y las muestra
al usuario con la finalidad de que éste pueda seleccionar la tabla o vista que
contiene la informacion correspondiente a los niveles de venta historicos de la
empresa (en este caso la tabla de nombre “venta”), al efectuar la seleccion el
sistema muestra automaticamente el conjunto de campos que componen a la

tabla o vista seleccionada.

En este punto es importante mencionar, que como se indica anteriormente, es
posible seleccionar una vista como fuente principal para la explotacion de datos
historicos, con los beneficios que ello trae, pues permitira elaborar los
prondésticos en base a informacién segmentada, categorizada y personalizada
segun sean las caracteristicas de la vista seleccionada. Es decir se podrian crear
vistas que contengan los indices de ventas para un producto especifico, para
productos de una misma categoria o para aquellos que cuentan con una
prioridad alta, logrando con ello que los modelos de prondéstico elaborados estén

enfocados a dichas clasificaciones.
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Continuando con el experimento, luego de elegir la tabla fuente de los datos de

ventas historicas, se selecciona el boton siguiente y se mostrara la ventana de

la figura 4.18.

Nuevo Prondstico

Pasos Selecionar Columnas Base

1. Nombre y Ubicacion Seleccionar atributos base para el pronostico:

2. Fuente de Datos Seleccionar atributo de entrada: Selecciunaf atributo de salida:

[Fecha] [Volimen de Ventas]
3. Selecionar Tabla Base WEMTA, VERTA
. Mombre | Tipo Naombre Tipo

4, Selecionar Columnas Base id |int(1 1 i it 11
cliente |int(11) cliente int{113
fecha |date fecha date
detalleventa Jirt(11) * detalleventa int{11%
rmontoTotal |double morntaTotal double
Variable Independiente: fochg Niumero de Registros: 374038
Variable Dependiente:  gntoTotal

<Atras | | Siguiente> | | Finalizar | | Cancelar

Figura 4.18: Ventana Nuevo Prondstico — Paso 4 (Elaboracion propia)

En esta Ultima ventana se muestran los campos que componen la tabla o vista
seleccionada en el paso anterior, la cual contiene la informacion histérica de los
indices de ventas. En ella se debe seleccionar de la lista del lado izquierdo, la
columna que corresponde a los patrones de entrada (fecha en la que se realizo
la transacciéon de venta) y de la lista del lado derecho, la columna que
corresponde a los patrones de salida (volumen monetario de la venta); los cuales
para el caso de estudio en cuestidon seran la columna de nombre “fecha” como
patrén de entrada y la columna de nombre “montoTotal” como patron de salida.
Finalmente seleccionar el boton finalizar, el sistema creara el nuevo prondéstico

y cargara la ventana de la figura 4.19.

Es importante mencionar que los patrones de entrada han de corresponder
obligatoriamente a un dato de tipo temporal, generalmente una fecha, pues al

traducir los prondsticos, como problemas de series temporales se requiere
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contar con una variable independiente de tipo tiempo. Asi mismo los patrones de
salida han de corresponder a los volimenes monetarios de las ventas
concretadas; sin embargo, cabe la posibilidad de seleccionar como patrones de
salida, los volumenes unitarios de productos vendidos, convirtiendo asi los

modelos construidos en modelos de pronéstico de demanda.

Sistema Pronostico de Ventas - SFS

Archivo Prondstico Fuente de Datos
o —

1]
= :}% Lo @

? Prondstico Ventas 1

Parametros de Entrenamiento r Proceso de Entrenamiento r Proceso de Validacion r Modelos Disponibles r Proceso de Funcion... 3

9 = Entrenamiento
o1& Parametros de

2 Proceso de Ent

Nombre del Modelo:

Modelol

Estructura de la Red Neuronal Artificial:

7 ¢ Validacion del tercer
mes antetior

°Pmceso de Val Nimero de Neuronas Ocultas: mE
o= del segundo
2 Modelos E hes anteror

¢ |{i| Funcionamiento Namero de Ejemplos para Entrenamiento:

o Proceso de Ful L ) 67 %

.I. del mes anterior

A del mes en el

Inicializar Pesos: afio antetior

promedio de los
ultimos 12 meses

@ Aleatorios entre [-1,1]

) Aleatorios en torno de "0"
bit 1

 Aplicar funcién tgh M
bit 2
o - codificado
) Inicializar valores a "0 E 4 bits
S bit3
Tasa de Aprendizaje [n]:

bit4

%E 0.1

Tolerancia en el Error:

d - 8%
|

Iniciar Entrenamiento

Figura 4.19: Ventana Pronostico Principal (Elaboracion propia)

Accién 3: Crear un Modelo para Pronéstico

En este paso se ejecutara los procesos de entrenamiento y validacion del modelo
neuronal, el cual sera utilizado para realizar el prondstico de ventas requerido

por la empresa.

Para el proceso de entrenamiento del modelo, en primer lugar se necesita
seleccionar los parametros de entrenamiento, para ello en la solapa parametros
de entrenamiento de la figura 4.19 se debe ingresar el nombre del modelo

neuronal “Modelo1”, seleccionar el numero de neuronas para la capa oculta (10
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neuronas para el caso de estudio), partir el total de ejemplos disponibles, en
ejemplos para entrenamiento del modelo (67% del total) y ejemplos para
validacion del modelo (23% del total), seleccionar el mecanismo de inicializacion
de pesos (Aleatorios entre [-1,1] para el caso en cuestion), indicar la tasa de
aprendizaje para el modelo neuronal (0.1) y la tolerancia en el error requerida, el

cual para el caso de estudio se sitla en 8%.

En primera instancia, puede resultar compleja la seleccion adecuada de los
parametros de entrenamiento del modelo, por lo que para evitar esa situacion, el
sistema presenta al usuario todos los parametros de entrenamiento con sus
correspondientes valores por defecto, brindandole la posibilidad de entrenar un
modelo neuronal sin la necesidad de preocuparse por configurar tales

parametros.

Luego de ingresar todos los pardmetros necesarios, seleccionar el boton iniciar

entrenamiento y el sistema realizara el proceso de entrenamiento del modelo

neuronal como se muestra en la ventana de la figura 4.20.
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Figura 4.20: Ventana del Proceso de Entrenamiento (Elaboracion propia)
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El proceso de entrenamiento del modelo neuronal, consiste en presentar a la red
neuronal el conjunto de ejemplos de entrenamiento, para que mediante el
algoritmo de retropropagacion del error pueda modelar dichos patrones vy

aprender de ellos.

Cabe mencionar que un ejemplo de entrenamiento esta conformado por la dupla
[entradas, salidas], valores que fueron definidos durante la construccién del
modelo neuronal, en la seccién del aporte tedrico del capitulo 4 de la
investigacion; en resumidas cuentas, las salidas son los indices de venta
mensuales y las entradas la informacidén necesaria para obtener dichos indices

de venta.

Luego de que el sistema ha finalizado con el proceso de entrenamiento del
modelo neuronal, toca ejecutar el proceso de validacion, para ello seleccionar el

botdn iniciar validacion y el sistema realizara el proceso de validacion del modelo

como se muestra en la figura 4.21.

Sistema Pronostico de Ventas - SFS

Archivo Prondstico Fuente de Datos

(78] @

f Parametros de Entri r Proceso de Entr r Proceso de Validacion r Modelos Disponibles r Proceso de Funcion...

¢ Prondstico Ventas 1

»

7 ' Entrenamiento

Funcion de Validacion

ok Parametros de|
O Proceso de Enf)
¢ & Validacion
° Proceso de Val
EZ Modelos
¢ il Funcionamiento

o Proceso de Fu

Salida de |2 Red = 0.9625054409332969
Salida Esperada = 0.5181107275310001
Error obtenido = -0.4443947 1340229686
Ejemplo Nimero 58

Salida de la Red = 0.5807549309518495
Salida Esperada=0.0

Error obtenido = -0.5807549309518495
Ejemplo Ndmero 57

Salida de la Red = 0.034607605453303776
Salida Esperada=10.0

Errar obtenido = -0.034607605453303776
Ejemplo Nidmero 56

Salida de la Red = 5.291590259913108E-10
Salida Esperada=10.0

Errar obtenido = -5.291590259913108E-10
Ejemplo Nidmero 55

Salida de la Red = 0.3663027606093663
Salida Esperada = 0.7171577092849999
Error obtenido = 0.3508549486756336
Ejemplo Namero 54

[T

Salida de la Red = 0.725962597609099 -

Error

w

10

20 25 30 35 40 45 50 55 60
Ejemplo

— Valor Estimado — Valor Esperado

M O

Tasa de Rendimiento :

Guardar Modelo Neuronal |

Nuewvo Modelo Neuronal |

Figura 4.21: Ventana del Proceso de Validacion (Elaboracion propia)
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El proceso de validacion consiste en aplicar el modelo neuronal construido sobre
el conjunto de entradas de los ejemplos de validacion, para obtener la salida
estimada por el modelo, la cual serd comparada con la salida real del ejemplo de
validacion considerando la tolerancia en el error indicada, para de esta manera
determinar si el modelo ha pronosticado acertadamente los resultados y obtener

su tasa de rendimiento final correspondiente al porcentaje de aciertos obtenidos.

Una vez el sistema concluya con el proceso de validacién y muestre una tasa de
rendimiento que cumpla nuestras expectativas, se debe seleccionar el boton
guardar modelo neuronal y se cargara la ventana mostrada en la figura 4.22, en
la cual, se puede visualizar las caracteristicas del modelo construido, incluyendo
su tasa de rendimiento, que para el caso de estudio es igual al 96.6%, lo cual

indica que el modelo neuronal construido realizara pronésticos acertados en el

96.6% de los casos.
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Figura 4.22: Ventana Modelos disponibles (Elaboracién propia)
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Accién 4: Realizar el Pronéstico de Ventas

En este paso se realizara el prondstico de ventas para el mes de enero del 2013,
para lo cual se debe seleccionar el boton pronosticar con el modelo

(anteriormente creado), y se cagara la ventana de la figura 4.23.
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Figura 4.23: Ventana Pronostico de Ventas (Elaboracion propia)

En dicha ventana seleccionar el periodo de tiempo a pronosticar: afio 2013, mes
enero y seleccionar el boton pronosticar, el sistema realizara el pronéstico de
ventas utilizando el modelo creado y expondré los resultados como se muestra
en la figura 4.24, indicando el volumen monetario de ventas pronosticado, asi
como la grafica de series de tiempo de los indices de venta histéricos y
pronosticados, dando la posibilidad al usuario de activar o desactivar la

visualizacién de una serie anual determinada.
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Figura 4.24: Resultado del Experimento 1 (Elaboracion propia)

Como se puede apreciar en la figura 4.24 el volumen de ventas para el mes de
enero de 2013 asciende a S/. 62,606.3927.

Experimento 2: Prondstico de Ventas para un rango de tiempo.

En el siguiente experimento se realizara el prondstico de ventas para un mes
diferente al mes siguiente al tltimo mes registrado en la base de datos de prueba,
es decir para una fecha diferente a enero de 2013 (01/2013), en cuyo caso el
sistema ademas de pronosticar las ventas para el mes seleccionado, también
debera pronosticar los indices de venta para todos los mese incluidos en el

rango.

Es asi que para el presente experimento se ha elegido que el mes a pronosticar
sera Abril del 2014 — 04/2014.
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Para realizar el experimento se podria crear un nuevo prondstico y entrenar un
nuevo modelo neuronal ejecutando las acciones del 1 al 3 realizadas en el
experimento 1, pero para este caso se utilizara el modelo neuronal creado en
dicho experimento. Por lo que simplemente en la ventana de la figura 4.23 se
debe seleccionar el afio 2014, el mes Abril y pulsar el boton pronosticar, el
sistema realizara el prondstico de ventas para cada uno de los meses
comprendidos entre enero-2013 y abril-2014 y presentara los resultados tal como

se muestra en la figura 4.21.
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Figura 4.25: Resultado del Experimento 2 (Elaboracion propia)

Como se puede apreciar en la figura 4.21 los indices de venta para los meses

indicados son como se muestra en la tabla 4.17.
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Afio Mes Volumen de Ventas (S/.)
2013 | Enero 62606.3927
2013 | Febrero 48612.4203
2013 | Marzo 133690.2330
2013 | Abril 43207.3345
2013 | Mayo 78164.0921
2013 | Junio 50384.2016
2013 | Julio 55590.3081
2013 | Agosto 49667.8879
2013 | Septiembre 62041.8098
2013 | Octubre 44789.5498
2013 | Noviembre 42122.9062
2013 | Diciembre 124201.2600
2014 | Enero 50322.2956
2014 | Febrero 44862.3519
2014 | Marzo 100281.1170
2014 | Abril 53384.7669

Tabla 4.17: Resultado del Prondstico de Ventas - Experimento 2 (Elaboracion propia)

Finalmente, en la figura 4.26 se muestran las series de ventas para los periodos

correspondientes al experimento 2.
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Figura 4.26: Resultado del Pronéstico de Ventas — Experimento 2 (Elaboracion propia)
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VI. DISCUSION DE RESULTADOS

Con la finalidad de realizar un analisis convincente sobre los resultados
obtenidos. Se decidio realizar el prondstico de ventas utilizando una de las
aplicaciones para prondésticos de mayor uso presentes en el mercado, el GMDH
Sell (Geos Research Group - GMDH Sell, 2012). Y asi poder comparar sus
resultados, con los obtenidos por el Sales Forecasting System — SFS, construido

en la presente investigacion.

Para realizar una comparacion efectiva de los resultados, se ejecuté tanto el SFS
como el GMDH Sell, sobre la misma fuente de datos, la cual corresponde a la
informacion de ventas historicas de la pyme tipo en estudio, almacenadas en la

base de datos de prueba.

El procedimiento seguido para la elaboracion de los prondsticos con ambos
softwares en estudio, se realiz6 tomando en consideracion los puntos

mencionados a continuacion:

e La informacion de ventas historicas a utilizar en el estudio serd la
correspondiente a las ventas mensuales de la pyme tipo comprendidas
entre los afios 1990 y 2012.

e Para la construccidon/entrenamiento de los modelos se utilizara la

informacion de ventas mensuales a partir del afio 1990 hasta el 2011.

e Las ventas mensuales para el afio 2012 seran utilizadas para efectuar la
medicion de la precision de los prondsticos realizados por ambas

aplicaciones software.

e Para el caso del SFS el modelo creado presentara las siguientes
caracteristicas: 10 neuronas ocultas, inicializacion de pesos a valores
aleatorios entre -1 y 1, tasa de aprendizaje del 10%, y una tolerancia en

el error de 8%.

119



Para el caso del GMDH Sell el modelo se creara sobre la plantilla “Time
series combinational’, con la cual el sistema generara modelos
matematicos candidatos, los validara y finalmente seleccionara los
modelos mejor calificados usando como criterio el RMSE (raiz del error

cuadratico medio).

Una vez construidos los modelos a comparar, se utilizara cada uno de
ellos para realizar los prondésticos de ventas para los meses comprendidos
entre enero y diciembre de 2012.

Luego de construidos los modelos y ejecutados los prondsticos, los resultados

obtenidos son los que se muestran en la tabla 4.18:

Resultado del prondstico comparativo

Afio Periodo Ventas Reales Ventas SFS Ventas GMDH Sell
2012 Enero 54147.3 45402.6 58378.2
2012 Febrero 64832.4 49847.5 48700.0
2012 Marzo 97685.2 116523.8 126120.0
2012 Abril 54415.0 48738.9 56296.6
2012 Mayo 78270.2 83227.0 78218.7
2012 Junio 52970.1 58546.7 44940.6
2012 Julio 56139.5 53111.9 62827.6
2012 Agosto 56199.5 55271.4 50646.5
2012 Septiembre 54967.1 61871.0 53724.1
2012 Octubre 57676.7 48371.8 50445.1
2012 Noviembre 48691.6 50260.8 56663.6
2012 Diciembre 136317.4 146581.7 166050.0

Tabla 4.18: Resultados del pronéstico comparativo (Elaboracion propia)
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Asi mismo los resultados obtenidos por ambos aplicativos pueden ser

trasladados a un grafico de series de tiempo para identificar mejor la relacion

existente entre los valores pronosticados y los valores reales de ventas

histéricas, tal como se muestra en la figura 4.27.

Series de tiempo del prondstico comparativo

180000.0

160000.0

140000.0

120000.0

100000.0

80000.0

Volimen de Ventas

60000.0

40000.0

20000.0

0.0

Enero

Febrero

Marzo

Abril

Mayo

Junio

Julio

Agosto

Septiembre

Octubre

Noviembre

Diciembre

Real

541473

64832.4

97685.2

544150

78270.2

52970.1

56139.5

56199.5

54967.1

57676.7

48691.6

136317.4

—5SFS

45402.6

49847.5

116523.8

487389

83227.0

58546.7

53111.9

552714

61871.0

48371.8

50260.8

146581.7

GMDH Sell

58378.2

48700.0

126120.0

56296.6

78218.7

44940.6

62827.6

50646.5

53724.1

50445.1

56663.6

166050.0

Figura 4.27: Series de tiempo del prondstico comparativo (Elaboracion propia)

Finamente se procede a evaluar la precision de los modelos en estudio, para lo

cual se utilizara una de las medidas porcentuales més utilizadas para determinar

la precision de los prondsticos como es la raiz cuadrada relativa del error medio
— RCREM (Garcia et al., 2009, p.68).

Donde:
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Sales Forecasting System — SFS, como se muestra en la tabla 4.19:

Medida de precision RCREM para el SFS

t =, z, (=,-2,/=)
1 54147.3 45402.6 0.026081866
2 64832.4 49847.5 0.053422151
3 97685.2 116523.8 0.037191084
4 54415.0 48738.9 0.010880626
5 78270.2 83227.0 0.004010497
6 52970.1 58546.7 0.011083499
7 56139.5 53111.9 0.002908471
8 56199.5 55271.4 0.000272754
9 54967.1 61871.0 0.015775631
10 57676.7 48371.8 0.026027078
11 48691.6 50260.8 0.001038665
12 136317.4 146581.7 0.005669591
2(=,-2,/=) 0.194361914

RCREM 12.73%

Precision 87.27%

A continuacion, se aplica la medida RCREM para el prondstico realizado por el

Tabla 4.19: Medida de precision RCREM para el SFS (Elaboracion propia)

Luego se aplica la medida RCREM para el pronéstico realizado por el GMDH

Sell, como se muestra en la tabla 4.20:
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Medida de precision RCREM para el GMDH Sell

t =, z, (=,-2,/=)
1 54147.3 58378.2 0.006105307
2 64832.4 48700.0 0.061917487
3 97685.2 126120.0 0.084730895
4 54415.0 56296.6 0.001195738
5 78270.2 78218.7 0.000000433
6 52970.1 44940.6 0.022978114
7 56139.5 62827.6 0.014192908
8 56199.5 50646.5 0.009763175
9 54967.1 53724.1 0.000511350
10 57676.7 50445.1 0.015720548
11 48691.6 56663.6 0.026805956
12 136317.4 166050.0 0.047573278
>(=,-2,/=2) 0.291495191

RCREM 15.59%

Precision 84.41%

Tabla 4.20: Medida de precision RCREM para el GMDH Sell (Elaboracion propia)

Como evaluacion final se obtiene que los indices de ventas pronosticados por el
Sales Forecasting System —SFS tienen una precisién de 87.27%, mientras que
los pronosticados por el GMDH Sell cuentan con una precision de 84.81%. Esto
implica que a pesar de que la diferencia de precision entre ambos métodos no
es considerable (2.86%), se puede decir que los prondsticos realizados con
modelos basados en redes neuronales brindan mejores resultados que los
basados en métodos matematico-estadisticos. Cabe mencionar también que el
software seleccionado para realizar la comparacion de resultados (el GMDH Sell)

es uno de los que brinda la mas alta precision en el mercado.
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Ademas de la precision, también se tomd en cuenta como criterios comparativos,
el tiempo y el costo invertido por cada aplicacion software para construir los

modelos de prondsticos.

Sin embargo, el tiempo consumido por ambas herramientas desde la
presentacion de los datos fuente, procesamiento de informacion,
construccion/evaluacion de modelos, hasta la ejecucién y obtencion de los
pronésticos de ventas finales, fue practicamente el mismo. Siendo ambos
softwares ejecutados sobre un Unico ordenador que cumple con los requisitos

recomendados en la seccidn de requerimientos no funcionales del capitulo 4.

En lo que respecta al costo, se consideré tres enfoques: el costo monetario

(precio), el costo de aprendizaje y el costo de utilizacion.

El costo monetario para el Sales Forecasting Systems — SFS, al ser ésta una
herramienta desarrollada con software libre, que crea modelos basados en redes
neuronales y esta orientado a las pymes comerciales del Peru, tendria un precio
promedio de S/ 120.00 mensuales. En caso del GDMH Sell al ser una aplicacion
comercial americana de multiples caracteristicas se encuentra disponible en tres
versiones bajo tres planes de venta diferenciados, de los cuales la version que
mejor se ajustaria para una pyme del sector comercial peruano (GDMH Sell -
Starter), con un plan que brinde el precio méas bajo (plan de dos afios), al dia de
hoy enero del 2013 tiene un precio de $ 67.00 mensuales (Geos Research Group
- GMDH Sell, 2012).

El costo de aprendizaje para el Sales Forecasting System — SFS, es
relativamente alto en un principio, pues el usuario que tiene a su cargo la
construccion de los modelos, es el responsable de seleccionar los parametros
de entrenamiento del mismo, debiendo conocer por ende conceptos como capas
de neuronas, tasa de rendimiento o tasa de aprendizaje; aunque dicho
inconveniente puede ser efectivamente reducido mediante una adecuada
capacitacion. Con respecto al GDMH Sell, el costo de aprendizaje es

relativamente bajo, pues aisla al usuario de aquellas tareas de modelado
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matematico, siendo el sistema quien se encarga de seleccionar el modelo que

mejor se ajusta a los datos presentados y que menor error presente.

El costo de utilizacion del Sales Forecasting System — SFS, es el incurrido
durante el uso de la aplicacion, en donde luego del aprendizaje sobre la
construccion de modelos, no existe mayor dificultad para ejecutar los
prondsticos, pues el disefio del sistema es simple, intuitivo y organizado. El costo
de utilizacién del GMDH Sell también es bajo, pues a pesar de que cuenta con
una amplia gama de herramientas de analisis, éstos pueden ser facilmente
asimilados por su sencillez y por el soporte informativo que brinda (manuales,

ayuda, etc.).
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CONCLUSIONES

Las conclusiones obtenidas luego de la realizacion de la presente investigacion

son las que se exponen a continuacion:

Se ha puesto a disposicion de las pymes del sector comercial peruano la
herramienta software Sales Forecasting System — SFS, la cual permitir4 agilizar
la realizacion de los prondsticos de ventas, mediante la elaboracion de
pronésticos basados en redes neuronales artificiales, obteniendo resultados

precisos y confiables a un costo y tiempo aceptables.

Se ha definido el marco conceptual dentro del cual debe encontrarse la empresa,
para poder hacer uso eficiente de la solucién creada, indicando que ésta debe
de ser una pyme del sector comercial peruano, que almacene la informacion
correspondiente a sus ventas en una base de datos transaccional, considerando
como informacién bésica la fecha de realizacién de la venta y los volimenes de
la misma ya sea en unidades monetarias o en unidades de producto vendidas,
indicando ademas que se requiere como minimo de un histérico de ventas de

por lo menos un afio, para que la solucion pueda ser ejecutada adecuadamente.

Se ha definido, disefiado y construido el modelo para prondstico de ventas
basado en redes neuronales artificiales, seleccionando la red neuronal
perceptron multicapa e indicando el conjunto de entradas, la topologia de la red,
las funciones de propagacion, activacién y de salida de la red, y la regla de
aprendizaje. Como entradas del modelo se determiné las siguientes: el
identificador del mes a predecir, los niveles de venta de los ultimos tres meses,
el nivel de ventas en el afio anterior del mes a predecir, y el promedio de las
ventas realizadas en los ultimos doce meses; obteniendo como salida del

modelo, el volumen de ventas para el mes solicitado.

Se ha efectuado el proceso de validacion del modelo para prondstico de ventas
obtenido, utilizando para ello los patrones seleccionados como ejemplos de
validacion para el modelo, logrando tasas de rendimiento bastante aceptables.

Asi mismo se realizé la comparacién de los resultados obtenidos por el SFS
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respecto a uno de los sistemas de prondstico mas utilizados presentes en el
mercado, obteniendo resultados comparables a mejores con respecto a la
precision, similares con respecto al tiempo, y variables con respecto al costo,
siendo el SFS de menor costo monetario, no asi en costo de aprendizaje y costo

de utilizacion.

Se ha desarrollado la herramienta software Sales Forecasting System — SFS, la
cual implementa modelos basados en redes neuronales para realizar pronosticos
de ventas precisos para las pymes del sector comercial peruano. Obteniendo
luego de la aplicacion del software que los modelos de prondsticos con redes
neuronales artificiales brindan resultados mas precisos en comparacion con

aquellos modelos basados en métodos estadisticos.
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RECOMENDACIONES

Como trabajos futuros a partir de la presente investigacion se puede considerar

lo siguiente:

Aplicar la herramienta software desarrollada a empresas pymes peruanas de
otros sectores empresariales diferentes al sector comercial, como por ejemplo el

sector servicios o el de manufactura, y analizar los resultados obtenidos.

Adicionar al software desarrollado, un mecanismo que implemente el aprendizaje
no supervisado, encargando al sistema la funcion de seleccionar
autométicamente los parametros de entrenamiento, realizar el entrenamiento y
finalmente la validacion del modelo construido, buscando siempre los modelos
gue mejor se ajusten a los datos presentados. Con ello se evitaria que el usuario
realice tales tareas y se concentre sélo en realizar los prondsticos de ventas

finales.

Al ser los datos la fuente principal sobre la cual se construirdn los prondsticos,
es recomendable que éstos sean lo mas confiables posibles, por ello seria
conveniente aplicar las técnicas de integracion, recopilacion, seleccion, limpieza
y transformacién de datos antes de presentarlos a la aplicaciéon software para su

explotacion.
Integrar la aplicacion con herramientas de gestion empresarial y de toma de

decisiones, con la finalidad de que los resultados de los prondsticos puedan ser

refinados y mejorados, para su posterior uso en la toma de decisiones.
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