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Resumen: La importancia de pronosticar o prever el nivel de ventas es vital para la
supervivencia de una empresa. Al no tener un patron claro, la investigacion sobre
mejores modelos continta en desarrollo. A través del avance tecnoldgico ha sido
posible desarrollar aplicaciones basadas en redes neuronales artificiales (RNA),
enfocadas en el desarrollo de prondstico de ventas de productos de consumo frecuente,
mejorando la exactitud de los sistemas de pronostico tradicionales. En el presente
estudio se compara el desempefio de los modelos tradicionales frente a sistemas mas
desarrollados como son redes neuronales artificiales y maquinas de soporte vectorial o
regresion de soporte vectorial (SVM-SVR). Se demuestra la importancia de considerar
factores externos como indicadores macroecondmicos e internos como los
microecondémicos, (por ejemplo, precios de productos relacionados), los cuales afectan
el nivel de ventas en una organizacion. Estas consideraciones no se habian tomado en
cuenta en el pasado. La aplicacion de este estudio fue en un supermercado. En primera
instancia se realizd un pre-procesado para limpiar, adecuar y normalizar las bases de
datos. Luego, debido a que no se tenia informacion etiquetada respecto a cuales pares de
productos eran sustitutos o complementarios, fue necesario aplicar un analisis de
elasticidad cruzada. Ademas, se considera una media arménica (fl-score) en varios
puntos para establecer prioridades en algunos productos y resultados obtenidos.
Estudios en los que se realizan andlisis comparativos entre pronésticos, demuestran la
eficacia al usar redes neuronales, se presenta en: [7], [16] y [25]. El modelo propuesto
en este estudio presenta una potencial aplicacion en el pronostico de ventas de
productos de alta rotacion en supermercados, ya que sus resultados son mas exactos que
los obtenidos con procedimientos tradicionales.

Palabras claves: ARIMA, Promedio mdvil, Pronostico, RNA, SVR, Variacion ciclica.

AUTOR: JONNATAN AUCAPINA 2



Lg' UNIVERSIDAD DE CUENCA

mmmmmmmmmmmm

Abstract: The importance of forecasting and predicting the level of sales is vital to the
survival of a company. There is continuous research on the development for better
systems due to the lack of clear sales patterns. Through the rapid advancement of
technology, it has been possible to develop applications based on artificial neural
networks (ANN). These applications focus on the development of sales forecasts of
products of frequent consumption, improving the accuracy of traditional forecasting
systems. In the present study, the performance of traditional models is compared with
more developed systems such as neural networks and support vector machines or
support vector regression (SVM-SVR). It demonstrates the importance of considering
external factors as macroeconomic and internal indicators such as microeconomics, (for
example, prices of related products), which affect the level of sales in an organization.
These considerations had not been taken into account in the past. The application of this
study was in a super-market. In the first instance, a preprocessor was carried out to
clean, adapt and standardize the databases. Then, because there was no labeled
information regarding which pairs of products were substitutes or complements, it was
necessary to apply a cross-elasticity analysis. In addition, a harmonic average (f1-score)
is considered in several points to establish priorities in some products and obtain results.
Studies in which comparative analyzes are made between forecasts, which demonstrate
the effectiveness of using neural networks is presented in: [7], [16], and [25]. The model
proposed in this study presents a potential application in the forecast of sales of high
turnover products in supermarkets, since their results are more accurate than those
obtained with traditional procedures.

Keywords: ARIMA, Moving average, Forecast, ANN, SVR, Cyclic variation.
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Resumen: La importancia de pronosticar o prever el nivel de ventas es vital para la supervivencia de una
empresa. Al no tener un patrén claro, la investigacion sobre mejores modelos continta en desarrollo. A
través del avance tecnoldgico ha sido posible desarrollar aplicaciones basadas en redes neuronales
artificiales (RNA), enfocadas en el desarrollo de pronostico de ventas de productos de consumo frecuente,
mejorando la exactitud de los sistemas de prondstico tradicionales. En el presente estudio se compara el
desempefio de los modelos tradicionales frente a sistemas mas desarrollados como son redes neuronales
artificiales y maquinas de soporte vectorial o regresion de soporte vectorial (SVM-SVR). Se demuestra la
importancia de considerar factores externos como indicadores macroeconémicos e internos como los
microecondmicos, (por ejemplo, precios de productos relacionados), los cuales afectan el nivel de ventas
en una organizacion. Estas consideraciones no se habian tomado en cuenta en el pasado. La aplicacién de
este estudio fue en un supermercado. En primera instancia se realizé un pre-procesado para limpiar,
adecuar y normalizar las bases de datos. Luego, debido a que no se tenia informacion etiquetada respecto
a cudles pares de productos eran sustitutos o complementarios, fue necesario aplicar un andlisis de
elasticidad cruzada. Ademas, se considera una media arménica (f1-score) en varios puntos para establecer
prioridades en algunos productos y resultados obtenidos. Estudios en los que se realizan anélisis
comparativos entre prondsticos, demuestran la eficacia al usar redes neuronales, se presenta en: [7], [16] y
[25]. EI modelo propuesto en este estudio presenta una potencial aplicacion en el prondstico de ventas de
productos de alta rotacion en supermercados, ya que sus resultados son mas exactos que los obtenidos con
procedimientos tradicionales.

Palabras claves: ARIMA, Promedio movil, Pronéstico, RNA, SVR, Variacion ciclica.

Abstract: The importance of forecasting and predicting the level of sales is vital to the survival of a
company. There is continuous research on the development for better systems due to the lack of clear
sales patterns. Through the rapid advancement of technology, it has been possible to develop applications
based on artificial neural networks (ANN). These applications focus on the development of sales forecasts
of products of frequent consumption, improving the accuracy of traditional forecasting systems. In the
present study, the performance of traditional models is compared with more developed systems such as
neural networks and support vector machines or support vector regression (SVM-SVR). It demonstrates
the importance of considering external factors as macroeconomic and internal indicators such as
microeconomics, (for example, prices of related products), which affect the level of sales in an
organization. These considerations had not been taken into account in the past. The application of this
study was in a super-market. In the first instance, a preprocessor was carried out to clean, adapt and
standardize the databases. Then, because there was no labeled information regarding which pairs of
products were substitutes or complements, it was necessary to apply a cross-elasticity analysis. In
addition, a harmonic average (f1-score) is considered in several points to establish priorities in some
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products and obtain results. Studies in which comparative analyzes are made between forecasts, which
demonstrate the effectiveness of using neural networks is presented in: [7], [16], and [25]. The model
proposed in this study presents a potential application in the forecast of sales of high turnover products in
supermarkets, since their results are more accurate than those obtained with traditional procedures.

Keywords: ARIMA, Moving average, Forecast, ANN, SVR, Cyclic variation.
1. Introduccion.
1.1.  Fundamentacién y justificacion

El mundo de los negocios esta impulsado por la demanda de productos y servicios que
los clientes requieren. No obstante, los patrones de la demanda varian
considerablemente de un periodo a otro. Toda empresa actualmente debe hacer planes
frente a la incertidumbre que puede surgir en el entorno en el que se encuentra. Estos
planes trazan una guia para poder determinar cuéles serian los recursos necesarios para
que la empresa pueda cubrir la demanda prevista.

En el contexto de la administracion de inventarios, es bien conocido que, ante la
variacion de la demanda y la demora en la entrega de un nuevo pedido por parte del
proveedor, las organizaciones definen un inventario de seguridad que les permita
atender los pedidos. Esta accidn se toma para no llegar a la penosa situaciéon de tener
déficit de inventarios que les representarian perdidas en ventas, asi como una mala
imagen ante los consumidores. Todo lo anterior es esencial en la actualidad ante la
enorme competencia que se ha desatado en la mayoria de sectores comerciales [17].
Debido al comportamiento no lineal de ventas, en la gran mayoria de empresas existe un
alto nivel de incertidumbre en la formulacién de prondsticos. La planificacion de la
produccion empieza por fijar la cantidad necesaria de producto terminado para producir
0 mantener almacenado para un tiempo determinado. Esta planificacion determina el
nivel de ventas que podria llegar a tener la empresa considerando factores como:
habilidades, capacidades, actitudes y comportamientos de la poblacién [23]. Los
modelos de prondstico que se conocen hasta la actualidad presentan resultados con un
cierto grado de error.

Bernstein [4] explica metaféricamente la importancia de un pronéstico para la
planificacion de cualquier industria:

“Para la planeacion de recursos es imprescindible primero determinar que le espera en
el futuro. Asegurese gque los insumos necesarios que se solicitan se entreguen a tiempo,
sepa que los articulos a vender se produzcan conforme a lo programado y verifique sus
instalaciones antes que el cliente entre por la puerta. El ejecutivo de negocios exitoso es,
en primer lugar, un pronosticador: la compra, la produccion, el marketing, la fijacion de
precios y la organizacion vienen todos después.”

En cuanto se determina un prondéstico inmediatamente se lo evalta y como resultado se
obtiene un error, el cual es comparado entre todos los modelos de pronostico.
Finalmente se utiliza el pronostico que logre el minimo error. El error en este caso
representa el nivel de inventario en excedente o por el contrario insuficiente para
satisfacer la demanda, lo que a su vez en el &mbito econdmico representa gasto por
ventas no realizadas o gasto por obsolescencia.

En sintesis, mientras el pronostico sea menos acertado provocaria mayores pérdidas
econdmicas para la empresa. Es por eso el interés de encontrar un prondstico el cual sea
lo bastante confiable para que las pérdidas sean lo minimas posible, siempre anticipando
a los cambios que pueda ocurrir en el entorno que lo rodea. Elaborar un presupuesto
bien estructurado es el enfoque vital de la planeacion estratégica, para que la empresa
pueda tomar el rumbo correcto.

AUTOR: JONNATAN AUCAPINA 8
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Existen modelos tradicionales, deterministicos, probabilisticos e hibridos tales como:
promedio mavil simple, promedio mévil ponderado, suavizacion exponencial, analisis
de regresion, técnica Box Jenkins (ARIMA), proyecciones de tendencia, etc., que han
sido utilizados para generar pronosticos, presentando ciertas ventajas y desventajas de
unos sobre otros. Sin embargo, estos aun son incapaces de ofrecer buenos resultados en
un entorno de alta incertidumbre y cambios constantes, como los de la actualidad. Para
ello, se buscan nuevos paradigmas basados en modelamientos de sistemas no lineales,
tales como las redes neuronales artificiales (RNA) y regresion de soporte vectorial
(SVR).

Sapankevych y Sankar [24] mencionan:

“Tradicionalmente las maquinas de soporte vectorial (SVM), asi como otros algoritmos
de aprendizaje tales como RNA, se utilizan como aplicacion para el ordenamiento en el
reconocimiento de patrones. Estos algoritmos de aprendizaje también han sido aplicados
al analisis de regresion general: el ajuste de una funcion ajustando la curva a un
conjunto de puntos de datos. La aplicacién de SVM al caso de analisis de regresion
general se llama regresion de soporte vectorial (SVR) y es transcendental para muchas
aplicaciones en las predicciones de series de tiempo, o lo que es lo mismo, los
prondsticos”

Las RNA son un sistema de neuronas artificiales las cuales se encuentran
interconectadas de forma aproximadamente analoga como sucede en un cerebro
biologico (figura 1). Cada neurona se encuentra conectada con muchas otras
sinapticamente lo que hace posible que el sistema completo adquiera una experiencia a
partir de datos histéricos con los cuales se entrene previamente a la RNA.

Nudos de entrada 1" capa oculta 2" capa oculta  Capa de salida

Figura 1. RNA de propagacion hacia adelante
Fuente: Villada et al. [27]

De manera analoga la implementacién de una RNA para el andlisis de cualquier
situacion seria ineficiente sin el uso de las tecnologias adecuadas como mencionan
Hanke y Wichern en [15]: “Los problemas generan una enorme cantidad de registros y
la necesidad molesta de extraer informacion util. Actuales herramientas de pronosticos,

AUTOR: JONNATAN AUCAPINA 9
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junto con las capacidades de la tecnologia, se han vuelto imprescindibles para las
empresas que operan el mundo moderno.”

Garcia [10], realiza un anélisis de prondstico del precio externo del café mediante el uso
de RNA las cuales segun menciona €l, son un método mas aproximado a un
comportamiento no lineal:

“Existen problemas que no se han podido solucionar en este momento por medio de
modelos matemaéticos y que requieren de metodos no tradicionales de célculo para
obtener una respuesta. La gran mayoria de las situaciones econdémicas tienen un
comportamiento no lineal, lo que sugiere utilizar métodos que los trabajen tal como son,
0 que por medio de una transformacion emulen un comportamiento lineal. Las RNA al
ser, por definicidn, no lineales y al comportarse como un sistema dindmico se presentan
como una solucion a este tipo de problemas.”

El uso de estas RNA seria un gran aporte sobre la prediccion en todos los proyectos que
incluyen series de tiempo como: estimacion y prediccion de la moneda, prediccion de
las condiciones ambientales, toma de decisiones desde el punto financiero y prediccion
en el crecimiento poblacional [19].

Ademas, Toro [26], realiza un estudio sobre RNA aplicadas al estudio de prondsticos
tomando en consideracion los parametros de estacionalidad, en donde el prondstico
obtenido representa una aproximacion mas ajustada a otros modelos tradicionales
considerados.

Zhang [31] ha reconocido la relevancia de los pronosticos en el momento de la toma de
decisiones. Considerar el pronostico sin tener en cuenta el error del mismo puede
provocar impactos no deseados en todas las areas de la empresa, desde los insumos de
entrada, atravesando por la produccion hasta el mercadeo de los productos.

1.2. Revision de la literatura

1.2.1. Clasificacion de los modelos tradicionales de pronostico
Los prondsticos son la mejor forma de realizar una planeacion de ventas para el futuro.
Segun el modelo que se elija, se plantea hacer un incremento sobre los resultados
anteriores 0 mediante el uso de herramientas tecnoldgicas que posibilitan hacer
innumerables calculos para obtener un pronostico lo mas cercano a la realidad. Segun
Chase et al., [5] los principales modelos de prondsticos en series de tiempo son:

e Promedio moévil simple
Promedio movil ponderado
Suavizacion exponencial
Analisis de regresion
Técnica Box Jenkins

e Proyecciones de tendencia
En cuanto a la precision obtenida por cada pronostico, la principal forma de evaluacion
es segun la comparacion del error obtenido. El vocablo error hace mencion a la
diferencia entre el valor de pronostico y lo que ocurrié en verdad. En estadistica, estos
errores llevan el nombre de residuales. Siempre que el valor del prondstico este dentro
del rango de confianza, éste no es realmente un error. Por lo tanto, el uso frecuente se
refiere a la divergencia como un error [5].

1.2.2. Uso de las RNA y regresion de soporte vectorial

Matich [18], explica que las semejanzas de las RNA con el desempefio de una neurona
bioldgica son muy parecidas. Por ejemplo, tienen la capacidad de aprendizaje, pueden
omitir detalles de datos que se obtienen a partir de informacion irrelevante, aprender de

AUTOR: JONNATAN AUCAPINA 10
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errores anteriores, etc. Esto hace que brinden varias ventajas y que este tipo de
tecnologia se esté usando en multiples campos. Entre las ventajas incluyen:
Aprendizaje Adaptativo.
Auto-organizacion.
Tolerancia a fallos.

e Operacion en tiempo real.
Las RNA han tenido un desarrollo considerable en reducir el error en comparacion con
modelos tradicionales de prondstico. La diferencia radica en que este nuevo método de
analizar indicadores se basa en el aprendizaje artificial, es decir, este algoritmo adquiere
una experiencia a través de los registros histéricos que se introducen como valores de
entrada.
La demanda de un producto se genera mediante la interaccion de varios factores
demasiado complejos para describirlos con precision en un modelo matemaético, debido
a esto, en este estudio se ha considerado tratar el prondstico de la demanda.
En la actualidad gracias a diversos grupos de investigacion repartidos por universidades
de todo el mundo, las RNA han alcanzado una madurez muy aceptable y poseen un
sinnmero de aplicaciones entre las que se puede citar:

e Reconocimiento de patrones, voz y video, compresion de imagenes.

e Estudio y prediccidn de sucesos muy complejos como la bolsa de valores.

¢ Aplicaciones de apoyo a la medicina, en todo tipo de aplicaciones que necesiten

el analisis de grandes cantidades de datos, etc.

Otro método que logra buenos resultados es una regresion de soporte vectorial (SVR) en
términos de mayor precision, mejora la medida global 6ptima [14]. Inicialmente las
maquinas de soporte vectorial (SVM) se implementaron para reconocimiento de
patrones y clasificaciones [8]. En la actualidad, SVM se ha implementado para
regresion lineal (SVR). Wu, Yan, y Yang [30] y Du, Leung, Zhang, y Lai [9] utilizaron
este sistema para pronosticar ventas de productos de consumo como son automoviles y
productos agricolas perecederos respectivamente.
Consecuentemente, SVR es un método de prondstico muy preciso, por la poca cantidad
de informacion que necesita. Wen, Mu, Sun, Hua, y Zhou [30] concluyen que el
pronostico de demanda de la uva con este modelo tiene limitaciones como no considerar
los productos sustitutos.
El uso de sistemas méas desarrollados como RNA y maquinas de soporte vectorial han
presentado una gran mejora de los prondsticos conforme se ha desarrollado la
tecnologia y el manejo de datos mas complejos. Una extensa revision de publicaciones
cientificas utilizando RNA entorno al prondstico de precios en el mercado de valores en
alrededor del mundo es exhibida por Atsalakis y Valavanis [2], estos estudios concluyen
que los métodos de aprendizaje profundo en comparacion con modelos convencionales
presentan mejores resultados incrementando su precisién considerablemente. Por el
contrario, recalcan la dificultad en la concepcidn estructural del modelo debido a que en
la mayoria de casos se elaboran por prueba error. En cambio, Chen, Su, Cheng, y
Chiang [6], confrontaron el desempefio resultante en series de tiempo y légica difusa
con una estructura basada en series de tiempo cambiando las entradas a la variacion del
precio y el signo de la tendencia, de esta manera el indice del mercado de valores de
Taiwan resulto mas preciso que los modelos tradicionales de prondstico.

1.2.3. Consideracion de indicadores microeconémicos y macroecondémicos
En este estudio se considera otros parametros los cuales influyen notablemente en la
demanda de un producto o servicio. Los indicadores en conjunto pueden proporcionar

AUTOR: JONNATAN AUCAPINA 11
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un panorama de la situacion de un proceso, de un negocio, de la salud de un enfermo o
de las ventas de una compaiiia.

Los indicadores que engloben facilmente el desempefio total del negocio deben recibir
la maxima prioridad. El paquete de indicadores puede ser mayor 0 menor, dependiendo
del tipo de negocio, sus necesidades especificas entre otros.

La importancia de considerar los precios de productos relacionados, ya sean productos
complementarios o sustitutos radica en la estrecha relacion que consideran los
consumidores a la hora de la decision de compra [3].

Ademas, la correcta evaluacion e interpretacion de los indicadores macroecondémicos es
fundamental para todo pais, pues a partir de ahi se pueden tomar decisiones de politica
fiscal o monetaria y son sefiales que da el mercado para que los agentes econémicos
tomen sus precauciones. Asi mismo, los indicadores econdmicos son una forma de
pronosticar y anticiparse a los fenémenos, es por eso que se implementaran en el estudio
los principales indicadores econémicos de Ecuador. Segun Vitez [28], los siguientes son
considerados los principales indicadores econdmicos:

Producto interno bruto

indice de precios al consumidor

indice de precios al productor

Indicadores de empleo

Ventas al por menor

Confianza del consumidor

Los indicadores descritos en la tabla 1 son el resultado del andlisis de disponibilidad y
correlacion, que sera mostrado en la seccion 2.2.3.

En la primera columna, CODIGO, se indican los codigos que fueron utilizados para
facilitar la manipulacion de los datos y tablas relacionadas. En la columna dos,
INDICADOR, se encuentran tanto indicadores microecondmicos como
macroeconomicos, su valor fue analizado con las unidades que se encuentra
representado entre paréntesis.

Tabla 1. Indicadores internos y externos utilizados

CODIGO INDICADOR FUENTE

INDICADORES INTERNOS / MICROECONOMICOS
11 Afo Empresa
12 Mes Empresa
13 Precio (USD) Empresa
CANT Demanda (Unidades) Empresa
14 Precio del producto sustituto (USD) Empresa
15 Precio del producto complementario (USD) Empresa

INDICADORES EXTERNOS / MACROECONOMICOS
16 Divisa (US DOLLAR INDEX) www.tradingeconomics.com
17 PIB tasa de crecimiento anual (%) Banco mundial
18 PIB tasa de crecimiento (%) Banco central del Ecuador
19 Tasa de empleo (%) INEC
110 Tasa de participacion laboral (%) Banco central del Ecuador
111 Salario minimo (USD/MONTH) Banco central del Ecuador
112 Tasa de desempleo (%) Banco central del Ecuador
113 (SS?SI/CI)\A%:\}EFE? en manufactura Banco central del Ecuador
14 fnqice de precio al consumidor (IPC) (index INEC

points)
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115 IPC Transporte (index points) INEC
116 Inflacién de alimentos (%) INEC
117 Tasa de inflacion (%) INEC
118 Tasa de inflacién, MoM (%) INEC
119 indice del precio al productor (index points)  INEC
120 Cambio del indice del precio al productor (%) INEC
121 Reserva de divisas (USD MILLION) Banco central del Ecuador
122 Tasa interbancaria media ponderada (%) Banco central del Ecuador
123 Tasa de interés (%) Banco central del Ecuador
124 Préstamos al sector privado (USD MILLION) Banco central del Ecuador
125 Oferta monetaria M1 (USD MILLION) Banco central del Ecuador
126 Balanza comercial (USD Thousand) Banco central del Ecuador
127 Flujo de capital (USD MILLION) Banco central del Ecuador
128 Produccién de crudo (BBL/D/1K) miles de Organizacién de paises exportadores de

barriles por dia petréleo

129 Cuenta corriente (USD MILLION) Banco central del Ecuador
130 Exportaciones (USD Thousand) Banco central del Ecuador
131 I(rcj\/si.rs'\lzlriljgt’:la;njera directa, corrientes netas Banco central del Ecuador
132 Importaciones (USD Thousand) Banco central del Ecuador
133 Remesas (USD MILLION) Banco central del Ecuador
134 Gasto fiscal (USD MILLION) Banco central del Ecuador
I35 Valor del presupuesto publico (USD MILLION) Banco central del Ecuador
136 Ingresos publicos (USD MILLION) Banco central del Ecuador
137 Gasto publico (USD THO) Banco central del Ecuador
138 Confianza empresarial (index points) Banco central del Ecuador
139 Variaciones de existencias (USD THO) Banco central del Ecuador
140 indice de corrupcién (Points) Transparency International
141 Rango en corrupcién Transparency International
142 Facilidad de hacer negocios en Ecuador Banco Mundial
143 indice econémico adelantado (5) INEC
144 Produccién de acero (Thousand Tonnes) World Steel Association
145 Confianza del consumidor (index points) Banco central del Ecuador
146 Crédito al consumo (USD MILLION) Banco central del Ecuador
147 Gasto del consumidor (USD THO) Banco central del Ecuador
148 Crédito al sector privado (USD MILLION) Banco central del Ecuador
149 IVA - Impuesto al valor agregado (%) SRI

La tabla 1 presenta informacion obtenida principalmente de dos fuentes. Para los
indicadores internos provienen de una fuente primaria (la empresa); y los indicadores
externos provienen de una fuente secundaria (Instituciones de gubernamentales
detalladas en la columna FUENTE).

1.2.4. Sistema de valoracion

Para hacer posible la comparacion de los diferentes metodos y su efectividad es
necesario llevarlos a una sola escala. El error descrito en la ecuacién (1), resume la
precision de cada modelo de prondstico:

YN X — % Ecuacion (1)
MAPE = 1]
N
Donde:
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MAPE = error porcentual absoluto medio
N = numero de periodos a ser evaluados
x; = demanda real en el periodo i

X; = pronostico en el periodo i

1.2.5. Algoritmo de Garson para determinar el nivel de importancia

El algoritmo de Garson fue desarrollado para determinar el grado o nivel de importancia
que tiene un indicador de entrada en una RNA. En muchos casos relacionados con la
medida de las variables se considera dos aspectos: los pesos en la capa oculta y sus
interacciones en la red de salida. Una medida propuesta por Garson [11], consiste en
dividir los pesos de la capa oculta en componentes asociados con cada nodo de entrada
para después atribuir a cada uno de ellos un porcentaje del total de pesos.

Varios estudios revelan la efectividad del algoritmo de Garson para evaluar la
importancia de una entrada en la RNA [1], [12], [13]. De manera experimental
determinaron la certeza del algoritmo de Garson concluyendo que la medida se aplica
exitosamente bajo una amplia variedad de condiciones. Como resultado de este analisis
el algoritmo de Garson determina en una escala de 0 a 1 un valor Unico para cada
variable explicativa que describe la relacion con la variable de respuesta en el modelo.
Por lo tanto, este estudio plantea, por un lado, implementar una RNA, y por otro, el
algoritmo SVR para realizar prondsticos de ventas en productos de alta rotacion en un
supermercado. La expectativa es que estos enfoques disminuyan notablemente el error
que generan los pronodsticos tradicionales. Existe un volumen importante de
experiencias reportadas que sefialan la efectividad de los modelos de RNA para el
prondstico de series de tiempo, entre los que se incluyen: prondstico del precio de la
electricidad [7], series de produccion industrial europeo [16] y pronéstico de modelos
economeétricos [25].

2. Materiales, fuentes y métodos.

La propuesta que se plantea en el presente trabajo es establecer un sistema de RNA que
permita la aceptacion de varios indicadores los cuales pueden determinar el pronostico
de ventas en una empresa.

En este caso la empresa a considerar se trata de un supermercado que, en promedio sus
ventas anuales ascienden a 3 millones de dolares aproximadamente, y tiene a su
disposicion productos de consumo frecuente como: frutas y vegetales, enlatados,
articulos de primera necesidad, articulos de aseo personal, articulos de limpieza,
articulos de bodega, licores, juguetes, pifiateria, etc.

La poblacion considerada son todos los productos vendidos en la empresa, para obtener
la muestra a considerar en el estudio se obtienen los diez productos de mayor cantidad y
mayor valor vendidos (f1-score), detallados en la seccion 3.2. Se usa la RNA perceptron
multicapa (rprop+) la cual admite el ingreso de diferentes indicadores de entrada, en
este caso los indicadores mencionados en la tabla 1, ademas de los productos a ser
analizados, se necesita informacién sobre productos sustitutos y complementarios
analizados en la seccién 2.2.2. Cabe recalcar que el detalle especifico de cada producto
no puede ser revelado por un acuerdo de confidencialidad estipulado con la empresa. La
SVR necesita solamente informacion historica de la demanda para establecer un
prondstico.

Se uso dos paquetes informaticos: RStudio (version 3.4.4) y Python (version 3.6.3), los
cuales son utilizados para realizar el prondstico usando los algoritmos de aprendizaje
automatico (machine learning) RNA y SVR.
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La metodologia a seguir demostrara en sus resultados la medida de error porcentual
absoluto medio, con la cual se podra demostrar si aplicar este tipo de analisis puede
poseer validez.

2.1.  Recopilacion de datos

Este estudio lleva a cabo una investigacion descriptiva y un disefio no experimental, ya
que solo se observaron las variables sin manipularlas.

Para la seleccién de la poblacion de estudio se ha considerado que los prondsticos a ser
analizados dependen de la fluctuacion o estabilidad de sus ventas. En un supermercado
se puede encontrar diversidad de productos los cuales son seleccionados de acuerdo al
nivel de ventas que presentan. Los items que se han escogido para el estudio son los
productos que se han vendido durante los Gltimos 3 afios en el supermercado.

2.2. Procedimiento modelo

2.2.1. Recoleccion de datos y filtracion

Se considera todos los productos que el supermercado ha facturado desde octubre de
2015 hasta diciembre de 2017. Para la fase de entrenamiento la RNA necesita una
cantidad significativa de datos por lo cual, en este caso, no se puede esperar resultados
con una proyeccion mayor a 6 meses.

Es de suma importancia considerar tanto la cantidad como las ventas histéricas. La
cantidad representa un rango mas amplio para elaborar un pronostico de mayor
asertividad como efecto de la sensibilidad sobre los demas factores a considerar y las
ventas representan mayor rentabilidad para la empresa.

En este estudio se considera un ordenamiento de acuerdo a la media armdnica f1-score,
que, se define como el reciproco de la media aritmética de los reciprocos. Este valor se
emplea para promediar variaciones con respecto al tiempo, también es usado en su
mayoria para encontrar la media de valores de eficiencia y error. En este estudio permite
obtener un factor, considerando importante tanto las ventas, como la cantidad, la
ecuacion (2) muestra la estructura del factor:

Qx*V Ecuacion (2)

1=2
fl=2xo—

S
<

Donde:

f1 =media armonica fl1-score

Q = cantidad vendida en unidades
IV =ventas en ddlares

El ordenamiento de todos los productos de acuerdo a este factor efectivamente
considera dos caracteristicas 0 mas, dandoles la misma importancia. Los 10 productos
mas importantes segun fl-score se consideran para este estudio.

2.2.2. Analisis para seleccion de productos sustitutos y complementarios

Teniendo la muestra de productos a ser considerados se analiza la interactividad que
tiene con otros productos para poder seleccionar los sustitutos y complementarios de
cada producto. Una forma cuantitativa de seleccionar productos sustitutos y
complementarios es mediante la elasticidad cruzada de la demanda, que analiza dos
productos y segun su signo establece si es sustituto (+) o complementario (-). Luego, el
valor maximo o minimo resultante representa mayor interaccion entre los dos productos,
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es decir, se escoge el valor maximo positivo para sustituto y el valor maximo negativo
para complementario. La elasticidad cruzada se define como la variacion proporcional
en la cantidad demandada de un bien o servicio provocada por una variacion
proporcional del precio de otros bienes [21].

AQx Ecuacion (3)
A%Qx Qx AQx Py
= = = * —
A%Py APy APy Qx
Py

Donde:

Ec = elasticidad cruzada

A%Qx = Variacion porcentual de la cantidad del bien

oy

A%Py = Variacion porcentual del precio del bien “y”
Cabe aclarar que, existen otros métodos para la clasificacién entre sustitutos y
complementarios, como por ejemplo encuestas y grupos focales. En este estudio se
utilizé el método de la elasticidad cruzada de la demanda por la agilidad que presenta.

2.2.3. Preparacion de indicadores macroeconémicos

Con el fin de mejorar el desempeiio de la RNA es necesario realizar un
preprocesamiento de los datos de las variables de entrada. Los procesos que se
realizaron antes de la fase de entrenamiento son los siguientes:

1) Correlacion (coeficiente de correlacién de Pearson): Segun [22], si dos variables
estan altamente correlacionadas, deberiamos eliminar una de ellas. Las variables
correlacionadas obstaculizan el desempefio eficiente de los algoritmos de prediccién
como las RNA y SVR. Se consideraron como variables altamente correlacionadas a
aquellas que presentaron un valor del coeficiente de Pearson superior a 0.95.

2) Normalizacion (Max — Min): Un proceso para mejorar el resultado y evitar la
confusion entre indicadores es llevarlos a todos a la misma escala. La normalizacion se
realiz6 con una filtracion max — min el cual lleva todos los valores dentro de un
indicador a una escala entre 0 y 1 [20].

3) Desfase: La disponibilidad de datos macroeconémicos se convierte en un tema
delicado ya que no se puede obtener un dato actualizado al momento de realizar el
prondstico. Los organismos gubernamentales se tardan un tiempo considerable hasta
publicar un valor oficial. El tiempo varia desde 1 mes hasta 1 afio por lo que los valores
mas lejanos de 1 afio se evitaran considerando indicadores que se actualizan cada mes,
trimestre, semestre. Por lo tanto, todos los indicadores que serviran de entrada a la RNA
tendrén un retraso de 6 meses.

2.2.4. Consideraciones de cada modelo de pronostico a comparar

En la tabla 2 se resumen las consideraciones que se plantean para todos los modelos de
prondsticos a ser comparados. Se debe aclarar que, el algoritmo en R para determinar el
prondstico a través del modelo ARIMA automaticamente selecciona la mejor
configuracion de la componente autorregresiva, la componente integrada y la
componente para la media mévil (p, d y g respectivamente). Mientras que, el algoritmo
en Python para determinar el prondstico SVR, por defecto, esta configurado con las
consideraciones resumidas en la tabla 2. Ademas, el algoritmo en R para determinar el
pronéstico usando RNA tuvo que modificarse para que algunas caracteristicas de
entrada pudieran adaptarse y obtener mejores resultados. Las neuronas en la capa oculta
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varian de acuerdo a cada producto al igual que el nimero de repeticiones, tales

caracteristicas se describiran mejor en la seccion de resultados.
Tabla 2. Clasificacién de consideraciones para cada prondstico

METODO DE PRONOSTICO

CONSIDERACIONES

Promedio mavil simple

Periodos considerados: 3

Promedio mévil ponderado

Periodos considerados: 2

Suavizacion exponencial simple

Alfa=10.2

Regresion - tendencia

Lineal

Variacion estacional o ciclica

Afios promedio: 2015, 2016
Afo de referencia: 2017

. (1,0,0)
Box Jenkins (ARIMA) 0=1, d=0, =0
kernel = RBF
Regresion de soporte vectorial (SVR) C=1x103
gamma =0.1

1 capa oculta

# neuronas variables

# repeticiones = 600

learningrate = 0.005

algorithm = "rprop+" (se refieren a la
retropropagacion elastica con retroceso de
peso)

Red neuronal artificial (RNA)

3. Resultados.

3.1. Indicadores macroecondmicos considerados

De un total de 78 indicadores macroecondmicos (ver tabla 1) se eliminaron 29 debido a
que no dispone de ellos en periodos iguales 0 menores a 6 meses (estos indicadores se
actualizan anualmente). Luego, al aplicar el analisis de correlacion descrito en el punto
2.2.3 se descartaron 4 indicadores que estaban altamente correlacionados con otros
indicadores. La tabla 3 presenta los indicadores que se descartaron y los que se
mantuvieron para la siguiente fase. Finalmente, se conservaron 44 indicadores para
trabajar en la siguiente fase.

Tabla 3. Indicadores eliminados por correlacion

INDICADORES ELIMINADOS POR

CORRELACION CODIGO INDICADOR RELACIONADO
1F_c|>_|rg)aw|on bruta de capital fijo (USD 117 Tasa de inflacién (%)
Salarios promedio nominales mensuales L
(USD/MONTH) ’ 111 ’Salarlo minimo (USD/MONTH)
IPC vivienda y servicios pablicos (Index 114 Indice de precio al consumidor
points) (IPC) (Index points)
Liquidez total M2 (USD MILLION) 5 Ofertamonetaria M1 (USD

MILLION)
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(No existe variacion segun el

Reserva de Oro (Tonnes) historico registrado)

3.2. 10 productos principales considerados

Para seleccionar los productos sobre los que se realizaran los prondsticos, usamos el
criterio del f1-score. El ordenamiento por este factor consideré tanto la cantidad como el
valor de las ventas para la seleccion de los productos més importantes. La tabla 4
presenta los valores del factor f1-score para cada producto seleccionado.

Tabla 4. Priorizacion y seleccién de productos

CODIGO CANT VENTAS F1-SCORE
P1 87318 202056.026 121939.957
P2 57785 74968.1623 65264.5132
P3 64679 61119.2437 62848.756
P4 66609 40592.3929 50443.7233
PS5 52489 42490.3608 46963.3935
P6 49960 34320.7961 40689.3872
P7 46920 26130.5429 33567.0352
P8 36773 27891.6058 31722.393
P9 25126 41170.5907 31206.8012
P10 27232 30794.6962 28903.9777

En la tabla 5 se presenta la descripcién general de los productos sobre los que se
realizard el prondstico usando una RNA y SVR.

Tabla 5. Productos a ser analizados

CODIGO LINEA CATEGORIA
P1 Aves Pollo
P2 Abarrotes Az(car
P3 Aves Huevos
P4 Abarrotes Fideos y pastas
P5 Licores Cerveza
P6 Lacteos Leche
P7 Abarrotes Sal
P8 Limpieza Prod. Lavado
P9 Abarrotes Atln
P10 Abarrotes Aceite

3.3. Comparacion de resultados obtenidos en la aplicacién de pronosticos en un
supermercado

Indiscutiblemente la cantidad de neuronas que un modelo de RNA tiene en su capa
oculta varia, por lo que empiricamente estos valores se determinaron para cada
producto. Ademas, el nimero de repeticiones en donde se genera el valor minimo de
error se especifica como modelo final en la Tabla 6 el cual podria ser aplicado para el
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siguiente periodo del 2018 sujeto a modificaciones dado que el modelo actual podria
mejorar al cambiar el rango de datos para la fase de entrenamiento.

En la Tabla 7 se observa los resultados obtenidos incluyendo el error porcentual
absoluto medio (MAPE), descrito en la ecuacion (1), resultados obtenidos a partir de
600 repeticiones de entrenamiento en RNA. La metodologia utilizada exige que una
parte de datos sea para entrenamiento y otra para prueba, por lo que se escogié una
proporcion 80/20 sobre los datos totales, puesto que se contaba con informacion desde
el dltimo trimestre del afio 2015 hasta el dltimo trimestre del afio 2017, se escogio el
ultimo semestre del afio 2017 para utilizarlo como parte de prueba y poder comprobar el
modelo.

Teniendo en consideracion los anélisis realizados se puede fundamentar los resultados
obtenidos, observando que el mejor valor promedio de MAPE observado en la Tabla 7,
es de la RNA con 10,24%. Este valor resulta significativamente diferente a otros
modelos tradicionales de prondstico, resultado que permite sintetizar que puede existir
un nivel de ajuste en el caso del entrenamiento conforme pase el tiempo y aumente la
informacién para ajustar el modelo ya entrenado, hipotesis probable si se analiza
ademas el hecho de no contar con una cantidad 6ptima de ejemplos de entrenamiento
para alcanzar niveles de errores mas bajos. Como se puede observar en la Tabla 7 las
RNA en comparacion con otros modelos mas tradicionales de prondstico presentan un
error considerablemente méas pequerio.

Cabe recalcar que el producto P8 no posee todos los indicadores considerados en los
demas productos, el precio del producto complementario no pudo ser configurado ya
que este valor no vari6 segun el histérico registrado, consecuentemente una RNA no
puede considerar este factor porque no encuentra una relacion de variable para poder
establecer un patron, el resto de indicadores varia de periodo a periodo.

Tabla 6. Parametros considerados en la RNA

P8 - (sin

PRODUCTO P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 15)

P9 P10

Neuronas 29 30 29 28 29 28 28 32 30 31

# Rep. Optimas (/600) 294 369 115 285 192 568 285 113 54 506

Tabla 7. Comparacion de resultados generales

P8
(sin P9
15)

PROMEDIO

Producto P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 MAPE

P10

Promedio

movil simple(3)

8.74%

9.73%

7.30%

8.10%

42.43%

7.57%

6.96%

9.79%

4.13%

12.20%

11.70%

Promedio
movil
ponderado

10.10%

9.77%

9.22%

9.69%

34.55%

9.51%

7.08%

8.71%

6.24%

16.58%

12.15%

Suavizacion
exponencial
simple

7.84%

9.21%

6.36%

8.48%

50.06%

7.38%

5.67%

9.03%

9.28%

12.01%

12.53%

Regresion
lineal

10.98%

25.26%

12.78%

12.52%

33.83%

10.94%

9.79%

28.95%

9.53%

20.04%

17.46%

Variacion
estacional o
ciclica

23.49%

32.74%

27.48%

26.39%

38.33%

29.39%

31.64%

68.06%

64.44%

73.45%

41.54%

Box Jenkins -
ARIMA (1,0,0)

8.52%

9.57%

7.95%

8.23%

52.57%

6.58%

7.79%

12.01%

6.45%

10.87%

13.05%

RNA

7.01%

13.62%

10.83%

8.08%

21.37%

7.31%

6.20%

10.53%

7.87%

9.57%

10.24%

(SVR)
Regresion de
soporte
vectorial

11.41%

16.37%

5.96%

11.26%

26.11%

13.44%

8.25%

6.52%

10.81%

18.15%

12.83%
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3.4. Importancia de indicadores macroecondémicos

La tabla 8 presenta el nivel de importancia que se obtuvo en la RNA con el algoritmo de
Garson, el coeficiente mostrado en la Gltima columna presenta el grado de importancia
que genera cada indicador, cabe recalcar que para cada producto se obtiene un
coeficiente diferente en un mismo indicador por lo cual, se muestra un coeficiente de
Garson promedio entre los 10 productos.

Tabla 8. Resumen de indicadores mas importantes

CODIGO DESCRIPCION INDICADOR COEF. GARSON
INTERNOS - MICROECONOMICOS
15 Precio del producto complementario 0.013257374
12 Mes 0.016043408
14 Precio del producto sustituto 0.016370018
13 Precio 0.021072393
11 Afo 0.021388844
EXTERNOS - MACROECONOMICOS
120 Cambio del indice del precio al productor (%) 0.023568662
139 Variaciones de existencias (USD THO) 0.023690179
137 Gasto publico (USD THO) 0.023876179
149 IVA - Impuesto al valor agregado (%) 0.024390901
138 Confianza empresarial (Iindex points) 0.024481111
142 Facilidad de hacer negocios en Ecuador 0.025104695
118 Tasa de inflacién, MoM (%) 0.025132292
126 Balanza comercial (USD THO) 0.025274287
141 Rango en corrupcion 0.025759514
131 Inversidn extranjera directa, corrientes netas (USD MILLION) 0.026626361
4. Discusion.

4.1. Comparacion de prondsticos mas ajustados

Se selecciono el producto 2 (Grafica 1) y producto 5 (Grafica 2) para ejemplificar de
mejor manera los resultados obtenidos. El producto 2, porque muestra claramente una
variacion baja periodo a periodo y el producto 5 por el contrario, refleja una alta
variacion.

En la grafica 1 y grafica 2 se encuentra la comparacion obtenida entre todos los
prondsticos considerados, pero posteriormente este resultado varié en las dos gréaficas,
es decir, en la Grafica 1 a juzgar por el ajuste de regresion lineal, claramente vemos que
se trata de una tendencia creciente con poca variabilidad de periodo a periodo, por el
contrario, en la Gréfica 2 se puede ver la misma tendencia creciente pero con una
variabilidad de periodo a periodo mucho mas marcada, segun los resultados en la tabla 7
los dos productos obtuvieron diferentes valores de error en RNA, en cuanto al producto
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2 la RNA no fue lo suficientemente precisa y otros modelos de prondstico se ajustaron
mejor, mientras que en el producto 5 la RNA fue muy precisa y mas ajustada que otros

modelos de pronostico.

—4¢— PROMEDIO MOVIL SIMPLE(3) == PROMEDIO MOVIL PONDERADO
SUAVIZACION EXPONENCIAL SIMPLE === REGRESION LINEAL

== ARIMA (1,0,0) RED NEURONAL

e—t==(SVR) SUPPORT VECTOR REGRESSION e=====DEMANDA
3100.00
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Grafica 1. Comparacion de prondsticos del producto 2
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Gréfica 2. Comparacion de prondsticos del producto 5

Por el contrario el panorama cambia radicalmente con el producto 8 (P8) segun los
resultados obtenidos, los indicadores macroecondmicos mas importantes para este
producto, son: la tasa interbancaria media ponderada (122), la tasa de empleo (19) y el
cambio del indice del precio al productor (120), de igual manera los indicadores internos
mas importantes son: el afio (11), el mes (12), y el precio del producto sustituto (14), la
tabla 8 muestra otros resultados que no concuerdan con los niveles de importancia
mencionados, esto sucede por efecto de haber eliminado el precio del producto
complementario en el producto 8, afectando severamente los resultados en comparacion
con los otros productos.

Segun el promedio global del MAPE que se muestra en la tabla 7, la RNA logra
resultados mas precisos que otros modelos tradicionales.

5. Conclusiones.

Indiscutiblemente una RNA artificial es un avance radical en la forma de anticipar
comportamientos y valores de acuerdo a factores relacionados con el objetivo, es decir,
un entorno facilmente cuantificable esta a la disposicién para identificar una tendencia o
comportamiento futuro. A partir de los inicios las RNA han estado desarrollandose en
cada campo posible, ignorar este gran avance tecnoldgico seria mala decisién para
cualquier organizacion, no solo por no permanecer a la vanguardia y actualizacion de
conocimientos, sino por perder gran parte del mercado debido a la competitividad de
empresas mas innovadoras.

En la seccion anterior se presentd datos concluyentes del comportamiento de ciertos
productos, dos grupos se presentan claramente. El primero cuando no existe gran
variabilidad y el segundo cuando efectivamente si la hay, con un estudio de RNA el
ajuste es mas preciso en el segundo grupo ya que modelos tradicionales no logran
ajustarse a alta variabilidad.
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Algunos productos de los cuales no se obtiene toda la informacion necesaria para ajustar
el modelo, van a cambiar severamente su resultado. Al no tener el mismo tipo de
informacion, este pronéstico adquiere resultados diferentes en comparacién con los
otros productos que si tienen la informacién completa. No solamente cambia la cantidad
de entradas en la red, resulta también en el aumento de neuronas en la capa oculta y la
variacion en el error resultante.

El analisis presentado en este estudio resalta la eficacia de utilizar RNA para el
prondstico de series temporales considerando tanto factores externos como internos a la
organizacion. Se pudo comprobar la eficacia del modelo obteniendo mejores resultados
a comparacion de los modelos tradicionales. Ademas, hay que tomar en cuenta el uso de
sistemas méas desarrollados para prever la demanda de un producto que, cada vez
aumenta y para las organizaciones es importante mantenerse siempre a la vanguardia de
la tecnologia y sobretodo de modelos de pronostico cada vez mas precisos.

Todos los indicadores considerados como entradas del modelo no presentan el mismo
nivel de importancia por lo que, el nivel de importancia es posible determinar segun el
algoritmo de Garson implementado en el algoritmo de la RNA, para establecer una
relacion mas estrecha entre estos indicadores y el objetivo, en este caso la demanda de
un producto. Consecuentemente el modelo se vuelve mas sensible a la variacion los
indicadores que presentan un mayor coeficiente de Garson.

Aunque veridicamente no se puede obtener indicadores macroeconémicos actualizados,
ni mucho menos prever el valor de alguno de ellos en el futuro, es posible utilizar
valores desfasados, para obtener excelentes resultados mucho mas precisos que los
modelos tradicionales.
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