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Sistema de Prondéstico de la Demanda de
Productos Farmacéuticos Basado en Redes
Neuronales

RESUMEN

La supervivencia en los negocios altamente competitivos de hoy requiere una vision
precisa de la demanda para poner en marcha los planes de produccion, inventario,
distribucion y compra dentro de las empresas; el sector farmacéutico no es la excepcion,
pues los efectos de las temporadas, promociones, cambios de precios, publicidad,
productos con bajo o alto nivel de movimiento y datos atipicos en general afectan en la
determinacion de la misma. En este contexto, pronosticar por arriba de la demanda tiene
entre sus consecuencias el excesivo inventario de farmacos, obsolescencia o caducidad, y
por otro lado, pronosticar por debajo de la demanda tiene como consecuencia la pérdida de
las ventas y un posible incremento en los costos. Por lo mencionado, el tema se centra en el
desarrollo de un sistema que usa las técnicas de redes neuronales artificiales para el
prondstico de la demanda de productos.

En este trabajo se propone el uso de una red neuronal (Perceptron multicapa) para el
prondstico de la demanda de productos farmacéuticos, la cual realizara su fase de
aprendizaje con el algoritmo backpropagation que brinda una taza de error de 3.57% en el
mejor caso encontrado; su implementacion se desarrollaré bajo la tecnologia de MATLAB
para la construccion de la red neuronal y del lenguaje JAVA para el disefio de la interfaz
gréfica de usuario.

Palabras clave: Prondstico de la demanda, Backpropagation, sector farmacéutico.
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Forecast System Demand for Pharmaceuticals
Based on Neural Networks

ABSTRACT

The survival in the highly competitive business of today needs a precise vision of the
demand to put in march the plans of production, inventory, distribution and buy inside the
companies; the pharmaceutical sector is not the exception, so he effects of the seasons,
promotions, changes of prices, trends, products with under or high level of movement and
atypical information affects in the determination of the same one. In this context, to predict
overhead of the demand it as between his consequences the overstock of medicaments,
obsolescence or caducity, and on the other hand, to predict below the demand has as
consequence the loss of sales and the possible increase in the costs. For the mentioned, the
topic centres on the development of a system that uses the technologies of Artificial Neural
Networks and of the diffuse logic for the forecast of the demand of products.

This paper proposes the use of a neural network (multilayer perceptron) for the prediction
of demand for pharmaceuticals, which will hold its learning phase with the
backpropagation algorithm that provides an error rate of 3.57%; its implementation will
under MATLAB technology for building the neural network and the JAVA language for
the design of the graphical user interface.

Keywords: Demand forecasting, Backpropagation, Pharmaceutical sector.
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Capitulo 1: Introduccién UNMSM

Capitulo 1
Introduccidn

1.1. Antecedentes

La planeacion en toda industria es una necesidad, un punto vital. Se puede decir
incluso que el objetivo importante de la planeacion es tratar de prever lo que sucederé en el
futuro a base de una recopilacion de hechos o sucesos acaecidos con anterioridad.

Los métodos estadisticos convencionales usan en general determinados parametros o
datos asociados a periodos de tiempo cuya relacién con la prevision de demanda es
complicada; la realidad es que muchos de los que toman decisiones en el campo de la
prevision de demanda lo hacen baséndose en su instinto y experiencia. La realidad también
nos dice que la demanda se establece como un requisito primordial que debe soportar el
plan financiero o plan de ventas con lo que, la mayor parte de las veces, el proceso de
planificacion de la demanda est4 fuertemente condicionado por elementos que, en un
principio, tiene que ver con el mercado y los clientes [Serna03].

El método usual de planeacion al interior de las empresas inicia con un proceso de
prondstico de la demanda, pronostico bien sea elaborado con un simple crecimiento sobre
resultados anteriores o mediante herramientas tecnoldgicas que permiten efectuar
innumerables calculos para tratar de que el prondstico sea lo méas cercano a la realidad.
Muchas de estas herramientas son extremadamente costosas y, peor ain, no son muchas las
personas que pueden efectuar un prondstico seguro a partir de los resultados de las mismas.

Inicialmente, los prondsticos en las empresas se elaboraban por expertos que
realizaban el andlisis de un simple crecimiento sobre resultados anteriores mostrados en
reportes histdricos de ventas (instinto y experiencia). Luego, se pasd a utilizar métodos
estadisticos convencionales (lineales) tales como los modelos basicos de regresion, el
Analisis de Series de Tiempo, etc.; para hacer uso de este tipo de herramientas es comun
requerir informacién cuantitativa del comportamiento de la demanda a traves del tiempo,
es decir, una serie de tiempo, siendo el Analisis de Series de Tiempo la técnica estadistica
mas utilizada para estimar su comportamiento. Estos métodos estadisticos convencionales
usan en general determinados parametros o datos asociados a periodos de tiempo cuya
relacion con la prevision de demanda es complicada; la realidad es que muchos de los que
toman decisiones en el campo de la prevision de demanda lo hacen basandose en sus
instintos y experiencias, las cuales son utilizadas para valorar el impacto de camparias
promocionales, de introduccion de nuevos productos u otros. Por muchos afos, este tipo de
analisis ha estado dominado por la utilizacion de métodos estadisticos lineales que se
pueden implementar de manera conveniente; sin embargo, la existencia de relaciones no
lineales entre los datos muchas veces limitaron la aplicacion de estos modelos. Por este
motivo, se introdujo la idea de utilizar (RNA) en pronostico de Series de Tiempo que fue
aplicada por primera vez en 1964, cuando se utilizé una Red Neuronal Artificial lineal para

1



Capitulo 1: Introduccién UNMSM

el prondstico del clima [Nojek+02]. En el afio 2004 se llevo a cabo un trabajo similar de
prediccion en la seccion de estudios de Postgrado de la Unidad Profesional
Interdisciplinaria de Ingenieria y Ciencias Sociales y Administrativas (México), el cual
consistia en una tesis de pronostico de ventas de un laboratorio farmacéutico para sus
productos lideres, en esta ocasion la metodologia que se desarrolld se baso en un enfoque
estadistico.

Actualmente, las redes neuronales artificiales son una de las técnicas mas usadas para
la resolucion de prondsticos de este tipo debido a sus Optimos resultados y su facil
metodologia de resolucion, es asi que se pueden encontrar muchos trabajos sobre este
tema.

1.2. El problema

El problema que se pretende resolver es la prediccion inexacta de la cantidad
demandada de ciertos productos farmacéuticos adquiridos por la empresa respecto a la
demanda real que genera inventarios en exceso o en falta, lo cual rebaja los niveles de
servicio a los compradores, siendo este un factor influyente para el éxito de la empresa.

La dificultad del problema se encuentra en el calculo del prondstico dentro de un
ambiente imprevisto que proyecta una tasa de error relativamente alta ante los resultados
obtenidos en la realidad, esto debido al uso de herramientas de prondstico informales que
realizan célculos manuales en base a datos histéricos o simplemente recurren a la consulta
de un experto, métodos que no contemplan ciertas eventualidades acaecidas que repercuten
en la demanda de dichos productos farmacéuticos, tales como promociones, publicidades,
temporadas, etc. [Edelman02].

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo principal

Disefiar e implementar un sistema de pronostico de la demanda de productos
farmacéuticos mas adecuado mediante el uso de la técnica de Redes Neuronales
Artificiales para la obtencion de la menor tasa de error entre la demanda real y la
demanda pronosticada.

1.3.2.  Objetivos especificos
o Investigar e identificar variables que puedan ser cuantificadas y analizar la
intervencion de dichas variables con la elaboracion de los prondsticos.

o Buscar y analizar las metodologias y modelos que existen para la realizacion de
pronosticos de la demanda.

o Averiguar el proceso de prondstico actual de demanda de productos
farmacéuticos en las distribuidoras, droguerias y laboratorios.

2
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o Evaluar y seleccionar el método mas adecuado para el pronostico de la demanda
de productos farmacéuticos.

o Obtener una base de datos histérica de la demanda de productos farmacéuticos,
que serd usada para entrenamiento.

o Elaborar y desarrollar la arquitectura de la red neuronal més apropiada para el
prondstico de la demanda de productos farmacéuticos.

o Revisar los algoritmos existentes para el entrenamiento de la red neuronal y
seleccionar el algoritmo adecuado para su aprendizaje.

o Disefiar un software de prediccion basado en la técnica de redes neuronales e
implementarlo a partir de las tecnologias empleadas en la actualidad.

1.4. Justificacion

El problema del prondstico de la demanda se presenta hoy en dia en casi todas las
aplicaciones de las empresas, ya sea dedicada a bienes (productos) o servicios; asi mismo,
es un punto que no se puede obviar en la planificacion de la cadena de suministro o en la
administracion de demanda. Cuando una empresa pueda optar por trabajar de acuerdo a la
demanda y no a prondsticos, se puede ufanar de tener un negocio completamente integrado
y, por ende, se elimina la necesidad de "adivinar" o suponer la demanda para la elaboracion
del prondstico. Al trabajar con predicciones, la empresa tendra una vision de lo que
necesitara en el futuro para satisfacer la demanda, ademas tendrd informacion de la
cantidad y duracion de ésta. Con estas predicciones, la empresa es capaz de desarrollar
prondsticos de recursos (tiempo, equipos, fuerza de trabajo, compra de partes y materiales)
cada vez mas precisos.

Actualmente, el ambiente competitivo empresarial ha motivado el reconocimiento de
la funcion de planeacion como una necesidad indispensable en el proceso de
administracion de negocios. Un estudio hecho por el Institute of Business Forecasting
titulado “Why Forecasting?” menciona que: “hoy en dia es ineludible un proceso méas
formal de elaborar los prondsticos sin importar en qué tipo de negocio y/o industria se
localice la empresa o qué funcion realiza. Siempre hay una necesidad de estimar el futuro
sobre la cual construir un plan” [Morwitz+00]. Lo indicado es incuestionable, asi como
sefialar que los responsables directos de la planeacion requieren de informacion cabal para
realizar prondsticos mas exactos, ya que esta tarea resulta laboriosa y dificil, pues se deben
considerar actividades planeadas como promociones, cambios de precios o, incluso,
eventos extraordinarios en la historia reciente que puedan desviar fuertemente las
estimaciones. Dejar esto a la memoria causara prondsticos menos precisos.

Por otro lado, en el afio 2002, el mercado farmacéutico total estaba estimado en US$
528 millones (sector privado 79%, sector publico 21%) y las compras mensuales tanto del
sector publico como privado eran muy variables, lo que originaba realizar complejos
analisis para la planificacion.

Se necesita de un buen prondstico para optimizar la planeacion de ventas, ya que con
esto se logrard un mejor nivel de servicio, un menor costo de capital y una maxima
rentabilidad de la empresa.
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Podemos apreciar en la Figura 1.1 que el margen de error en el que incurren las
empresas debido al uso de técnicas no apropiadas respecto a la demanda del agua es
relativamente alta.

Volumen Volumen al 15.07.2005
almacenado al % Error
15.05.2005 Proyectado Real

243.48 229.1 205.38 115

Figura 1.1. Cuadro comparativo entre el valor real y el valor proyectado
de la demanda de agua [Proyeccion de Sedapal, 2005]

1.5. Alcances y limitaciones

Se realizara el estudio acerca de la demanda del sector farmacéutico en el Perd,
especificamente para una empresa distribuidora establecida en la ciudad de Lima, y cémo
influyen las variables dependientes en los patrones de demanda de los productos
farmacéuticos. El pronostico se llevard a cabo para la linea de productos farmacéuticos
OTC (sin prescripcion médica), que son los mas volatiles con respecto a su demanda.

La empresa en la que se desarrollaran las pruebas la denominaremos FARMOTC. Los
casos de estudio, en primera instancia, se realizaran en la misma empresa, luego se
buscaran opciones de aceptacion de otros laboratorios para poder llevar a cabo méas casos
de estudio con el mismo sistema y, de esta manera, realizar las comparaciones debidas y
los porcentajes de resultados favorables que se desean obtener.

La plataforma a utilizar contempla la TECNOLOGIA JAVA, IDE NetBeans 6.5 que
es la ultima version actual para la implementacion de la capa de interfaz de usuario, el
lenguaje de programacion MATLAB 7.3 para la implementacion de la red neuronal de la
capa de proceso.

1.6. Propuesta

La propuesta que se plantea en el presente trabajo es encontrar una red neuronal
artificial adecuada para pronosticar la demanda de productos farmacéuticos (que muestra
un patron no lineal) haciendo uso de un algoritmo de aprendizaje conveniente para la red a
implementar. Béasicamente se comprende el desarrollo de un sistema de prediccion que use
la técnica de redes neuronales artificiales para la capa de proceso, integrado con un
lenguaje que posee interfaz gréfica de usuario para la capa del cliente. Este desarrollo
implicard demostrar:
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e Aplicabilidad de los algoritmos de aprendizaje desarrollados para redes
neuronales para aproximar una funcion no lineal correspondiente a la funcion
pronostico.

e Posibilidad de promover el uso de técnicas de Redes Neuronales ya
implementadas en la obtencion de resultados de trascendencia empresarial, uno de
los cuales es el prondstico de demanda.

En el siguiente esquema, Figura 1.2, se muestra un esquema genérico el desarrollo de
la propuesta planteada.

Construir una red neuronal base a partir

de previas evaluaciones.

\Y4
Entrenar la red con los datos historicos

brindados por la empresa.

Vv
Encontrar la configuracion de la red maés

adecuada que arroje la menor tasa de
error posible.

\%
Implementar la RNA més adecuada en un

lenguaje de programacion que lo soporte
tal como lo es MATLAB.

\%
Disefiar una interfaz gréfica que permita
la interaccion del usuario con el sistema

propuesto, bajo la tecnologia JAVA.

Vv
Desarrollar pruebas numéricas y mostrar

los resultados de la solucion tecnolégica
desarrollada.

Figura 1.2. Esquema del desarrollo de la solucion planteada del problema



Capitulo 1: Introduccién UNMSM

1.7. Organizacion de la tesis

La tesis esta organizada en siete capitulos, los cuales se mencionan a continuacion:

En el capitulo 2, se realiza el estudio del marco teérico de la demanda, enfatizando la
literatura sobre el enfoque del problema que es el prondstico de la demanda, dando
conceptos de prondstico, demanda, tipos, y también sobre la gestion de inventarios como
un punto extra para la mayor comprension sobre el tema.

En el capitulo 3, se realiza el estudio del marco tedrico de las redes neuronales
artificiales, asi como el funcionamiento, arquitectura y aplicaciones que se pueden llevar a
cabo con esta técnica.

En el capitulo 4, se realiza el estudio del estado del arte del prondstico de la demanda
de productos en general, que consta de la clasificacion del problema, los métodos,
modelos, algoritmos y aplicaciones existentes para su solucion.

En el capitulo 5, se desarrolla el aporte tedrico de la presente tesis, que consta de la
elaboracion del modelo de red neuronal més adecuada para la obtencién de buenos
resultados para los productos que han sido previamente seleccionados.

En el capitulo 6, se desarrolla el aporte practico de la presente tesis, que consta del
desarrollo del software predictor. Como primer punto se explican los requerimientos de
hardware y software para su implementacion, la explicacion sobre las instancias de prueba
desarrolladas con la herramienta Neural Network que brinda el MATLAB, la eleccion de
la red neuronal més adecuada y su integracion con el IDE NetBeans de Java para el
enmascaramiento respectivo y, como paso final, se muestran las pruebas realizadas con un
producto escogido.

Por ultimo, en el capitulo 7, se mencionan las conclusiones de la tesis y los futuros
trabajos que se puedan desarrollar.
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Capitulo 2
Prondstico de la demanda

La prediccion de eventos futuros siempre ha fascinado al género humano y se puede
decir que las técnicas de prediccion existen desde que éste existe. Sin embargo, con el paso
del tiempo, estas técnicas se han ido sofisticando y se han aplicado en distintas areas, con
fines cientificos y econémicos, como en la prediccion del tiempo, en la prediccion del
cambio entre monedas, productos en general, etc. Por lo cual, para el tomador de
decisiones es necesario conocer el comportamiento de la demanda de los productos en
general a través del tiempo, es por eso que es necesario el analisis de la demanda en el
tiempo, debido a que actualmente hay situaciones en las cuales se toma decisiones basadas
en la experiencia.

2.1. Demanda
2.1.1. Definicion

Segun el padre del marketing, Philip Kotler, la demanda es el deseo que se tiene de
un determinado producto pero que esta respaldado por una capacidad de pago. Se refiere
a las cantidades de un producto que los consumidores estan dispuestos a comprar a los
posibles precios del mercado. Aclarando, la demanda es la cantidad de bienes o
servicios que el comprador o consumidor esta dispuesto a adquirir a un precio dado y en
un lugar establecido, con cuyo uso pueda satisfacer parcial o totalmente sus necesidades
particulares o pueda tener acceso a su utilidad intrinseca [Armstrong+06].

La administracion de la demanda implica reconocer fuentes de demanda para los
bienes y servicios de una empresa, predecir la demanda y determinar la manera como la
empresa satisfard esa demanda. Las predicciones de demanda pronostican la cantidad y
la duracion de los bienes y servicio de una empresa.

Las instalaciones no utilizadas, productos excedentes que quedan en el inventario,
etc., significan costos fijos excesivos que reducen la utilidad a menos de lo que es
posible. Por lo tanto, existen varias tacticas para igualar la capacidad con la demanda.

Los cambios internos incluyen el ajuste del proceso para un cierto volumen a través
de:

Ajuste de la cantidad de productos

Mejoramiento de los métodos para aumentar la salida
El redisefio del producto para acilitar méas rendimiento
Cambios en el personal
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El objetivo de la demanda es medir cuéles son las fuerzas que afectan los
requerimientos del mercado con respecto a un bien o servicio y determinar la
posibilidad de participacion del producto en la satisfaccion de dicha demanda. La
demanda es la funcién de factores tales como la necesidad del bien, su precio, el nivel
de ingreso de la poblacion, etc.

2.1.2. Elementos de la demanda

A continuacidn, se describen un conjunto de partes que conforman la demanda
[Mentzer+98]:

« Cantidad de bienes o servicios. Se refiere a un cierto nimero de unidades que
los compradores estarian dispuestos a comprar o que ya han sido adquiridas.

e Compradores o consumidores. Son las personas, empresas u organizaciones
que adquieren determinados productos para satisfacer sus necesidades o deseos.

o Necesidades y deseos. La necesidad humana es el estado en el que se siente la
privacion de algunos factores basicos (alimento, vestido, abrigo, seguridad,
sentido de pertenencia, estimacion). En cambio, los deseos consisten en anhelar
los satisfactores especificos para estas necesidades profundas.

« Disposicion a adquirir el producto o servicio. Se refiere a la determinacion
que tiene el individuo, empresa u organizacion por satisfacer su necesidad o
deseo.

« Capacidad de pago. Es decir, que el individuo, empresa u organizacion tiene
los medios necesarios para realizar la adquisicion.

e Precio dado. Es la expresion de valor expresado, por lo general, en términos
monetarios, que tienen los bienes y servicios.

e Lugar establecido. Es el espacio, fisico o virtual (como el Internet), en el que
los compradores estan dispuestos a realizar la adquisicion.

La demanda en economia se define como la cantidad y calidad de bienes y servicios
que pueden ser adquiridos a los diferentes precios del mercado por un consumidor
(demanda individual) o por el conjunto de consumidores (demanda total o de mercado).
La demanda es una funcién matemética expresada de la siguiente manera [Mentzer+98]:

Q = F(P,1,G,N,Ps,Pc)

Donde

e Q =es lacantidad demandada del bien o servicio.
e P =precio del bien o servicio.

e | =ingreso del consumidor.

e G = gustos y preferencias.

e N =numero de consumidores.

e Ps = precio de bienes sustitutos.

e Pc = precio de bienes complementarios.

8
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2.2. Pronostico

2.2.1. Definicion

Es un proceso que consiste en utilizar datos pasados para determinar
acontecimientos futuros. Los prondsticos a menudo son utilizados para poder predecir la
demanda del consumidor de productos o servicios, aunque se pueden predecir una
amplia gama de sucesos futuros que pudieran de manera potencial influir en el éxito.
Pronosticar es el arte y la ciencia de predecir los eventos futuros, puede involucrar el
manejo de datos historicos para proyectarlos al futuro, mediante algun tipo de modelo
matematico, puede ser una prediccion del futuro subjetiva o intuitiva o bien una
combinacion de ambas, es decir, un modelo matematico ajustado por el buen juicio de
un administrador [Nojek+02].

2.2.2. Enfoques de prondstico

Segun [Thompson98] los enfoques de como resolver problemas de prondsticos son
los siguientes:

e Prondsticos cuantitativos. Este tipo maneja una variedad de modelos
matematicos que utilizan datos histéricos y/o variables causales para
pronosticar la demanda, como los mostrados en la Tabla 2.1.

e Prondsticos cualitativos. Este tipo incorpora factores importantes tales como la
intuicion, emociones, experiencias personales del que toma la decision, y un
sistema de valores para alcanzar un prondstico. Algunas compafiias utilizan el
enfoque anterior, pero en la préctica una combinacion o mezcla de los dos
estilos es generalmente més efectivo.

Enfoque Tipo de modelo Descripcion
o Preguntas hechas a un grupo de expertos para
Modelos cualitativos recabar opiniones. Hace analogias con el
Cualitativos | Datos histéricos, Técnica de pasado de una manera razonada. Proceso de
grupo, Nominal, etc. grupo que permite la participacion con

votacion forzada.

Modelos cuantitativos ) )
Promedia los datos del pasado para predecir el

Series de tiempo, Medida o futuro basandose en ese promedio.
promedio Mévil simple, etc.

Cuantitativos | Modelo de suavizado Da pesos relativos a los pronésticos anteriores
exponencial y a la demanda mas reciente.

Describe una relacion funcional entre las

Modelos cuantitativos causales - . .
variables y cantidad pronosticada.

Tabla 2.1. Descripcion de los modelos més utilizados para pronosticos

9
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2.2.3  Proceso de prondstico de la demanda

Dentro del proceso de pronostico de la demanda existen una serie de pasos
comunes que realizan las empresas y que requieren ser administrados correctamente
para garantizar una calidad en la ejecucion de este proceso [Cox+02]. La Figura 2.1
muestra el esquema comun de desarrollo que presenta un prondstico general.

1. Generacion de 2. Integracion de

un pronastico base :: iniciativas

4. Comunicacién j 3. Consenso

5. Medicion y

retroalimentacion

Figura 2.1. Esquema del proceso de la demanda [Cox+02].

A continuacion, se detallan cada uno de los procesos mencionados:

Paso 1. Generacion de un prondstico base. Inicialmente se requiere contar con una
actividad en la cual se determine un prondstico de partida, denominado prondstico
base. Este tipo de prondstico es fundamentado en algin método estadistico (series
de tiempo es el més utilizado) y se genera a través de una herramienta tecnoldgica
que permita el andlisis de grandes volimenes de informacion considerando un
historial minimo de 3 afos.

Paso 2. Integracion de iniciativas. El siguiente paso, una vez que se tiene un
prondstico base, es integrar todas aquellas iniciativas tales como: promociones,
eventos especiales, impulso estratégico, entre otras que se consideren que
provocaran una desviacion, a la demanda esperada mayor que la simple tendencia
estadistica o el factor de crecimiento previamente establecido.

Paso 3. Consenso. El proceso de consenso es una reunion realizada cada mes entre
las areas de Mercadotecnia, Ventas y Operaciones en donde se evallan

10
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desviaciones mayores al + 15% del prondstico base de cualquier producto. Con lo
anterior se logra definir un prondstico final de dichos productos, minimizando el
riesgo de proteccion de algunas de las areas y eliminando las decisiones unilaterales
que afectarian el desempefio del proceso.

Paso 4. Comunicacion. Una vez concluido el proceso de consenso se determina un
prondstico final, el cual entrard en operacion al mes siguiente. Existe un proceso de
comunicacion formal en la compafiia acerca de cuél sera el prondstico de demanda
bajo el cual se estard trabajando, y como se lleva a cabo el proceso de formalizar el
arranque de las estrategias para el resto de planes.

Paso 5. Medicion y retroalimentacion. Partimos del siguiente principio: “lo que no
se mide, no se mejora”, por ello el proceso de planeacion de la demanda cuenta con
un paso de medicion y retroalimentacion el cual utiliza algunas técnicas ya
conocidas en el mercado.

11
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Capitulo 3

Redes neuronales

Las primeras investigaciones sobre redes neuronales datan de principios del siglo XI1X,
pero fue hasta la década de los cuarenta y cincuenta del siglo XX cuando el estudio de las
redes neuronales cobr6 mayor fuerza gracias al movimiento Conexionista. Este
movimiento sostenia la premisa de que el secreto para el aprendizaje y el conocimiento se
halla en axiomas o verdades incuestionables y que el conocimiento es independiente de la
estructura que maneje los simbolos, y la representacion del conocimiento se hace desde el
estrato méas bésico de la inteligencia: el cerebro, especialmente en las neuronas y las
multiples interconexiones entre ellas [Tawfig+99].

3.1. Definicién

Las redes neuronales artificiales se constituyen en una técnica de procesamiento
masivo y paralelo de la informacion que emula las caracteristicas esenciales de la
estructura neuronal del cerebro bioldgico. Las principales diferencias y similitudes entre
las redes neuronales bioldgicas y artificiales [Hilera+95].

3.2. Elementos basicos

Una RNA es muy parecida a lo que en matemaética discreta se estudia como "grafos".
En el caso mas simple, cada neurona tiene una serie de variables respecto a si misma. En
todo modelo artificial de neurona se tienen cuatro elementos bésicos [Tawfig+99]:

e Un sumador, que se encarga de sumar todas las entradas multiplicadas por las
respectivas sinapsis.

e Un conjunto de conexiones, pesos o sinapsis que determinan el comportamiento de
la neurona. Estas conexiones pueden ser excitadoras (presentan un signo positivo),
0 inhibidoras (conexiones negativas).

e Una funcion de activacion, lineal o no lineal para limitar la amplitud de la salida de
la neurona.

e Un umbral exterior, que determina el umbral por encima del cual la neurona se
activa.

Esquematicamente, una neurona artificial quedaria representada como en la Figura 3.1.

12
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Entradas

Wi

Wo

\Neurona

Wi

Wh

e

Pesos

multiplicativos

Salida

-

Funcién de transferencia

Figura 3.1. Representacion de una red neuronal artificial [Tawfiq+99]

3.3. Clasificacion de las RNAs

En la literatura de las redes neuronales se encuentran muchas formas de clasificacion.
A continuacién, se menciona la taxonomia mas acorde con el problema estudiado

[Charytoniuk+00].

Taxonomias

v

Aprendizaje

A 4

Arquitectura

v

A 4

Aplicaciones

h 4

Memoria
asociativa

Optimizacion

A 4 A 4
Estrategia de Tipologia de Singer layer
Aprendizaje Aprendizaje Feedforward
. . Multiayer
Feedforward
\ 4 v
Supervisado Estocastico Recurrentes

No Supervisado

Por correccién
de error

Renococimiento de
patrones

Reforzado

Hebbiano

Competitivo y
coroperativo

Mapeo de
caracteristicas

Prediccion

Clasificacion

Figura 3.2. Taxonomia de las redes neuronales segun ciertos parametros

[Charytoniuk+00]
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En la Figura 3.2 se muestra un cuadro con la taxonomia general de las redes
neuronales que permite distinguir la ubicacion en la que se encuentra el tema de
prediccion con RNAs. Los elementos basicos comentados se pueden conectar entre si para
dar lugar a las estructuras neuronales 0 modelos conexionistas que podriamos clasificar de
diferentes formas segun el criterio usado. [Charytoniuk+00]:

a) Segun su arquitectura, se clasifican en:

Redes Neuronales Monocapas. Se corresponde con la red neuronal mas sencilla
ya que se tiene una capa de neuronas que proyectan las entradas a una capa de
neuronas de salida donde se realizan diferentes céalculos.

Redes Neuronales Multicapa. Es una generalizacion de la anterior existiendo un
conjunto de capas intermedias entre la entrada y la salida.

Redes Neuronales recurrentes. Esta red viene caracterizada por la existencia de
lazos de realimentacion. Estos lazos pueden ser entre neuronas de diferentes
capas, neuronas de la misma capa o entre una misma neurona.

b) Segun su aprendizaje, se clasifican en:

Aprendizaje Supervisado. En este rubro se clasifican las redes neuronales que
tienen un supervisor en el desarrollo de la red, significa que existe un parametro
de referencia el cual es comparado con las salidas de la red.

Aprendizaje No Supervisado. Estos tipos de redes no tienen una referencia de
comparacion por lo cual contemplan la autoorganizacion, autoasociacion, etc.,
como proceso de obtencién de la salida de la red.

c) Segun su aplicacion, se clasifican en:

Redes de Clasificacion. Las redes de clasificacion hacen uso del aprendizaje no
supervisado para obtener patrones de clasificacion a base de las entradas del
problema.

Redes de prediccion. Las redes de prediccion tienen como objetivo modelar una
funcion no lineal.

Otros tipos son redes de memoria asociativa, mapeo de caracteristicas, reconocimiento
de patrones y optimizacion.

3.4. Parametrosde la red

Segln [Pino02] se consideran ciertos parametros para la elaboracién de la red. A
continuacién, se mencionan las mas importantes:

Topologia de la red. La topologia de la red considera la cantidad y definicion de
las variables de entrada y salida del sistema a desarrollar, asi como el modelo de
red a utilizar, los mas comunes son el perceptron multicapa, los mapas kohonen,
etc., asi mismo se define la cantidad de neuronas y las funciones de activacion en
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cada capa de la red neuronal. A continuacion, se mencionan los pardmetros
necesarios para lared.

Wij: Peso correspondiente de las neurona i hacia la neurona j
Wijk: Peso correspondiente de las neurona j hacia la neurona k
N: Numero de neuronas en la capa de entrada

O: Numero de neuronas en la capa oculta

Y: NUmero de neuronas en la capa de salida

e  Algoritmo de aprendizaje. Los algoritmos mas comunes utilizados en el
desarrollo de las redes neuronales son el backpropagation y todas sus variantes.
El algoritmo presenta dos fases que son las siguientes:

- Fase de Aprendizaje o Entrenamiento
- Fase de Recuerdo

La idea es actualizar los pesos de la capa escondida por lo cual se
retropropaga el error hacia las capa intermedia.

3.5. Ventajas

Las redes neuronales artificiales (RNASs) tienen muchas ventajas debido a que estan
basadas en la estructura del sistema nervioso, principalmente el cerebro. [Jaramillo+05]. A
continuacién, se mencionan las mas importantes:

o Aprendizaje. Las RNAs tienen la habilidad de aprender mediante una etapa que
se llama etapa de aprendizaje. Esta consiste en proporcionar a la RNA datos como
entrada, a su vez que se le indica cudl es la salida (respuesta) esperada.

o Auto organizacion. Una RNA crea su propia representacion de la informacion en
su interior, descargando al usuario de esto.

o Tolerancia a fallos. Debido a que una RNA almacena la informacion de forma
redundante, ésta puede seguir respondiendo de manera aceptable aun si se dafa
parcialmente.

o Tiempo real. La estructura de una RNA es paralela, por lo cual, si esto es
implementado con computadoras o en dispositivos electronicos especiales, se
pueden obtener respuestas en tiempo real.
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3.6. Herramienta de aplicacion

LENGUAJE MATLAB

MATLAB es un lenguaje técnico para aplicaciones computacionales que permite
integrar computacion, visualizacion y programacion en un ambiente facil de usar y en
donde las soluciones son expresadas en notacion matematica.

- Toolbooxes. Es una caja de herramientas que trae incorporado el MATLAB. Este
presenta numerosos modelos matematicos, con demos incluidos. Dentro de esta
herramienta se encuentra el NEURAL NETWORK, que es un administrador de tipos
de redes neuronales, este contiene demos y un panel de administracion de nuevas redes
con sus parametros respectivos la cual es muy util para el trabajo con redes neuronales
artificiales.

16



Capitulo 4: Estado del arte UNMSM

Capitulo 4

Estado del arte

El presente capitulo muestra lo existente en relacion al problema que resolvera la
presente tesis, inicia con la taxonomia del pronéstico, la cual permitira tener una mejor
vision del problema, luego se mencionan las areas en que estos problemas pueden ser
resueltos, asi también algunas aplicaciones y casos de estudios que se han realizado hasta
el momento, seguidamente se muestran los metodos utilizados para efectuar prondstico,
tanto los estadisticos como las RNAs.

4.1.

Taxonomia

Existen 2 tipos de clasificacion de prondstico: segln el horizonte definido y segun el
tipo de prondstico. A continuacion, se detalla cada uno de estos tipos:

4.1.1. Segun el horizonte definido [Edelman 02]

Prondstico a corto plazo. Este tipo de prondstico tiene un lapso de hasta un afio,
pero es generalmente menor a tres meses. Se utiliza para planear las compras,
programacion de planta, niveles de fuerza laboral, asignaciones de trabajo, niveles
de produccion, resumiendo decisiones operativas; por ejemplo, la demanda
continua de cierto producto.

Prondstico a mediano plazo. Es un pronostico de rango mediano o intermedio,
generalmente con un lapso de tres meses a tres afios. Es valioso en la planeacion de
produccion y presupuestos, planeacion de ventas, presupuestos de efectivo, el
analisis de varios planes de operacion, resumiendo decisiones tacticas; por ejemplo,
el tiempo requerido para prever la sustitucion de una linea de productos por otra
nueva.

Prondstico a largo plazo. Generalmente con lapsos de tres afios o mas, los
prondsticos a largo plazo se utilizan para planear nuevos productos, desembolsos de
capital, localizacion e instalaciones, la investigacion y el desarrollo, resumiendo
decisiones estratégicas; por ejemplo, para decidir la ampliacion de instalaciones
productivas.

4.1.2. Segun el tipo de prondstico [Serna 03]

Prondsticos econdmicos. Son aquellos prondsticos que marcan el ciclo del negocio
al predecir las tasas de inflacion, oferta de dinero, nuevas construcciones y otros
indicadores de planeacion.
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e Prondsticos tecnoldgicos. Estos tienen que ver con las tasas de progreso
tecnoldgico, que pueden dar por resultado el nacimiento de productos novedosos
que requieren nuevas plantas y equipos.

e Prondsticos de demanda. Son proyecciones de la demanda para los productos o
servicios de una compafia. Estos prondsticos, también llamados prondsticos de
ventas, conducen la produccion de una compafiia, la capacidad y los sistemas de
programacion, y sirven como insumos a la planeacion financiera de mercado y de
personal.

Algunas clases de pronésticos pueden referirse a: una industria entera, una linea de
productos, o una marca individual; también pueden aplicarse a la totalidad de un
mercado o segmento en particular [Edelman02].

El problema a resolver se ubica dentro del prondstico de la demanda a corto y
mediano plazo, ya que el horizonte de prediccion abarca la estimacion de la demanda de
un producto desde un determinado mes hasta 1 afio; por otro lado, se desea conocer la
demanda continua de un producto o de toda una linea de productos para un segmento en
particular (Lima y Callao), por lo cual estd orientado a una fraccion de poblacion
determinada.

4.2. Aplicaciones

El uso de prondsticos de demanda es inevitable en el servicio al cliente, ya que es el
objetivo final de las cadenas de suministro de gran consumo. Mejorando el Nivel de
Servicio no solo se aumenta el espacio disponible, sino que en muchos casos genera una
mejora financiera sorprendente, por lo cual el prondstico de la demanda es fundamental.
Algunas éreas de aplicacion son los siguientes [Serna03]:

o Finanzas: Por ejemplo en la de demanda de dinero.

e  Generacion de energia: Planeacion de sistemas de energia eléctrica
[Jaramillo+05].

o Medicina: Pronostico de personas con una determinada enfermedad.
o Recursos del agua: Prondstico de la demanda del consumo de agua.
o Ciencias ambientales.

e  Transporte: Demanda de transporte de carga en area urbana.

o Industria y Comercio: Demanda de productos [Morwitz+00].

Por ejemplo un hospital debe de predecir la demanda del nimero de pacientes. Esta
informacion se usa en la toma de decisiones operativas, como el nimero de personal
sanitario en los turnos, quir6fanos o necesidad de medicamentos. Por otro lado un sistema
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escolar debe de predecir la demanda del nimero de estudiantes, asi podra prever el nimero
de profesores, aulas y servicios.

A continuacion, daremos a conocer algunos campos de aplicacion de los prondsticos de
la demanda de productos y de la energia eléctrica.

4.2.1. Prediccion del consumo de farmacos a partir de redes neuronales
artificiales [Palmer05]

El proposito del presente estudio fue mostrar coémo una red neuronal artificial
(RNA) puede ser util para predecir el consumo de éxtasis. Especificamente, se trata de
desarrollar una red neuronal del tipo backpropagation capaz de discriminar entre quién
consume éxtasis y quién no, a partir de las respuestas dadas por los sujetos a un
cuestionario.

La muestra estaba compuesta por 148 consumidores y 148 no consumidores de
éxtasis. Se explican las diferentes fases llevadas a cabo para desarrollar la RNA:

- Seleccion de las variables relevantes y preprocesamiento de los datos
- Divisién de la muestra en grupo de ensayo, validacion y test

- Ensayo y evaluacion del modelo de red

- Anélisis de sensibilidad

La eficacia de la RNA entrenada fue del 96.66%. El area bajo la curva ROC
(Receiver operating characteristic) fue de 0.9944. Por otra parte, con dicho trabajo se
pretende mostrar que las RNA no representan una "caja negra", sino que pueden dar
informacion acerca del grado de influencia que tiene cada variable predictora sobre el
consumo de éxtasis.

4.2.2. Sistema hibrido para pronosticar demandas de producto de
telecomunicaciones [Cox+02]

Un desafio crucial para las empresas de telecomunicaciones es como pronosticar
cambios de la demanda de productos especificos durante los 6 a 18 proximos meses: la
longitud de una planificacion, capacidad de gama corta tipica y la hechura de un
presupuesto, capital que planea el horizonte. El problema es, sobre todo, el acento
agudo cuando solo las historias cortas de ventas de producto estan disponibles. Este
papel presenta un acercamiento nuevo de dos niveles al prondstico de la demanda de
datos a corto plazo. Uno de los niveles consiste en algoritmos de identificacion de
sistemas adaptables tomados prestado del tratamiento de sefial. Aunque ellos
principalmente hayan sido usados en la ingenieria, como el reconocimiento de discurso
automatizado y la informatica sismica, las técnicas también parecen ser muy
prometedoras para predecir las probabilidades de comportamientos de cliente
individuales de las muestras relativamente cortas de historias recientes adquisitivas de
producto.
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El nivel superior de nuestro acercamiento aplica un algoritmo de é&rbol de
clasificacion para combinar la informacion del nivel inferior que pronostica algoritmos.
En contraste con otros algoritmos de combinacion pronostico, como ponderado
haciendo un promedio o formulas de agregacion Bayesiana, el &rbol de clasificacion se
acerca a interacciones de orden alta (pedido alto) de proezas entre el modelo de error de
sistemas proféticos diferentes. Esto crea un hibrido, pronosticando el algoritmo que
supera cualquiera de los algoritmos individuales en los que es basado. Este
acercamiento basado por arbol a prondsticos de hybridizing proporciona un modo
nuevo, general de combinar y mejorar prondsticos individuales, si realmente ellos son
basados en varios algoritmos. EIl papel concluye con los resultados de las pruebas de
validacion.

42.3. Un modelo Spline para el pronostico de la demanda de energia
eléctrica[Barrientos+07]

El proposito del modelo es pronosticar la demanda diaria de energia eléctrica en
una region del suroccidente colombiano, mediante modelos de regresion no paramétrica,
teniendo en cuenta factores de influencia tales como: la hora del dia, dia de semana, mes
y afio, entre otros. Los datos que se emplearon provienen de una compafiia local de
distribucion de energia eléctrica y se tomaron de Valencia (2005), la informacion
disponible va desde la energia de 2001 hasta noviembre de 2004.

El estudio se debid a que el constante desarrollo de los mercados de energia
eléctrica genera escenarios cada vez mas competitivos, por lo que es de crucial
importancia poseer sistemas de distribucion con planes de manejo bien estructurados. El
objetivo es disponer de sistemas que suministren energia eléctrica con el menor nimero
de interrupciones y al menor costo posible, mejorando asi la calidad del servicio.

La calidad de los prondsticos obtenidos a partir de los modelos spline basados en el
horizonte del mes anterior indica que, para realizar predicciones de la demanda de
energia eléctrica del Valle de Cauca en el corto plazo, es suficiente contar con
informacion reciente.

No es razonable plantear un modelo multivariante de series de tiempo con VAR
(Vectores Autorregresivos) para un dia en particular, puesto que cada serie horaria esta
conformada por datos de demanda registrados en tiempos diferentes, en otras palabras,
estas series no son equivalentes en el tiempo.

4.3 Métodos de pronostico

En la actualidad, las clasificaciones de los métodos de prondstico se basan en dos
grandes enfoques: el enfoque cuantitativo y el cualitativo. A continuacién, mencionaremos
cada uno de los métodos pertenecientes a dichos enfoques.
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4.3.1 Métodos cuantitativos

Este tipo de métodos se emplean cuando la situacion es estable y existen datos
histdricos. Asi mismo requieren técnicas estadisticas o herramientas matematicas. Entre
algunas de ellas tenemos [Jaramillo+05]:

Andlisis de series de tiempo
Promedio de movimiento simple
Promedio de movimiento ponderado
Ajuste exponencial

Analisis de regresion lineal

Método Winters

Técnica de box Jenkins

Serie de tiempo de Shiskin

Modelos de simulacion

A continuacion, se explicara en qué consisten algunos de los métodos més
conocidos.

4.3.1.1. Analisis de series de tiempo [Ofir87]

Esta metodologia se utiliza para analizar los patrones de demanda como:
tendencia, estacionalidad, ciclos, autocorrelacion del pasado y llegar a hacer
prondsticos para el futuro, es decir, se basa sustancialmente en datos histéricos. Es
por ello que esta técnica funcionara si las utilidades y tendencias del producto que la
empresa venda son estables y claras. Es una secuencia de datos uniformemente
espaciada que se obtiene observando las variables en periodos de tiempos regulares.
Se trata de una prevision basada en los datos pasados, supone que los factores que
han influido en el pasado lo sigan haciendo en el futuro.

Ejemplo:
Afo: 1993 1994 1995 1996 1997
Ventas: 78,7 635 89,7 932 921

Se consideran ciertos factores para llevar a cabo la prediccion:

e Tendencia. Es el movimiento gradual de ascenso o descenso de los datos a lo
largo del tiempo. Los cambios en la poblacion, ingresos, etc., influyen en la
tendencia de varios afios de duracion.

e Estacionalidad. Es una muestra de datos de ascenso 0 descenso que se repite que
se puede ver afectada por la climatologia, las costumbres, etc., y que se produce
dentro de un periodo anual.
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e Ciclos. Movimientos de ascenso 0 descenso que se repiten que se pueden ver
afectados por interacciones de factores que influyen en la economia, suelen durar
de 2 a 10 afios.

e Variaciones aleatorias. Son *“saltos” en los datos causados por el azar y
situaciones inusuales que son debidas a variaciones aleatorias 0 a situaciones
imprevistas: plagas, desastres naturales, desastres provocados por la mano del
hombre, etc. Son de corta duracion y no se repiten.

43.1.2. Promedio de movimiento simple [Jaramillo+05]

Una media movil simple (MMS) combina los datos de demanda de la mayor
parte de los periodos recientes, siendo su promedio el prondstico para el periodo
siguiente. Una vez calculado el nimero de periodos anteriores a ser empleado en las
operaciones, se debe de mantener constante. Se puede emplear una medida movil de
tres periodos de 20, pero una vez que se toma la decision hay que continuar usando el
mismo nimero de periodos.

Después de seleccionar el nimero de periodos a ser usados se dan pesos iguales
al las demandas para determinar el promedio. El promedio se mueve en el tiempo en
el sentido de que al transcurrir un periodo la demanda del primero méas antiguo se
descarta, y se agrega la demanda para el periodo més reciente para la siguiente
operacion. Una media movil simple de n periodos se puede expresar mediante:

MMS = Suma de las demandas anteriores de los alhimos n pericdos
Mamero de periodos empleados en la media mavil

n
MMS = Z D= D1+ D2 +.....+ Dn
M N

Donde:

t =1 es el periodo mas antiguo en el promedio de n penodos;
t=n es el pericdo mas recients.

La mayor desventaja al calcular el promedio es que hay que incluir como datos
todos los elementos individuales, ya que un nuevo periodo de prondstico implica
agregar los nuevos datos y eliminar los mas viejos. Para un promedio variable de tres
a seis semanas esto no es tan grave, pero seria enorme la cantidad de datos para
elaborar el gréfico de un promedio de sesenta dias para la utilizacion de cada uno de
los 20.000 articulos en inventarios.

4.3.1.3. Ajuste exponencial.

En los anteriores métodos de prondsticos, el mayor inconveniente es que
siempre se debe acarrear una gran cantidad de datos. En estos métodos, cada vez que
se afiaden un nuevo dato, se elimina la observacion més antigua y se calcula el nuevo
prondstico. Si es valida la premisa, que la importancia de los datos disminuye
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cuantos méas antiguos sean, el método mas logico y facil de usar puede ser el
suavizamiento exponencial.

En el método s6lo se necesitan tres datos: el prondstico mas reciente, la demanda
real que se present0 para ese periodo, y una constante de suavizamiento alfa (a). Esta
constante determina el nivel de suavizamiento y la velocidad de reaccion ante las
diferencias entre prondsticos y hechos. Cuanto mas rapido sea el crecimiento, mayor
debe ser la tasa de reaccion.

Una desventaja del suavizamiento exponencial simple es que retrasa los cambios
en la demanda.

4.3.1.4. Analisis de regresion lineal [Levis +05]

Se define a la regresion como una relacién funcional entre dos 0 mas variables
correlacionadas y se usa para pronosticar una variable con base en la otra. En la
regresion lineal la relacion entre las variables forma una linea recta. La linea de
regresion lineal es de la forma Y = a + bX, donde Y es la variable dependiente que
queremos resolver; a es la interseccion de Y; b es la pendiente y X es la variable
independiente.

Los valores de a y b se obtienen de calcular, donde n es la cantidad de datos
analizados:

a= nEXN-X)2Y)
n(EX2) - (XX )2

b= nGXtDt)— (> Xt Dt
N(EX2t) — (IX t)z

La regresion lineal es atil para prondsticos a largo plazo de sucesos importantes.
La restriccion principal para usar los prondsticos de regresion lineal es que los datos
pasados y las proyecciones caen sobre una linea recta. En una parte del
procedimiento se estima lo adecuado del ajuste de la linea con los datos. Se usa tanto
para pronostico de series de tiempo como para pronéstico de relaciones causales.

4.3.2 Métodos cualitativos

Los métodos cualitativos se emplean cuando la situacion no es clara y hay pocos
datos. Se requiere de intuicion y experiencia. A continuacion, tenemos los siguientes
métodos [Thompson+98]:

o Proyeccion fundamental
o Investigacion de mercado
o Analogia historica

23



Capitulo 4: Estado del arte UNMSM

. Consenso de grupo
. Método Delphi
. Modelos causales

Teniendo en cuenta que estos métodos son tedricamente para pronosticos, y que
debido al analisis poco objetivo con el que se trabaja pueden no resultar eficientes, no
han sido utilizados para aplicaciones trascendentes en los prondsticos. Por tanto, estos
método no son utilizados actualmente en las empresas para realizar sus prondsticos, si
se desea conocer en qué consisten estos métodos revisar [Thompson+98].

4.4 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales también es una técnica usada para prondsticos de la demanda.
Hay varios tipos de redes neuronales pero, de acuerdo a las caracteristicas mencionadas en
el capitulo anterior, se tiene algunas redes que han sido utilizadas para pronosticar. Entre
ellas tenemos:

- Perceptron multicapa

- Red de Elman

- RBF (Red de Base Radial)
- Red de Jordan

A continuacidn, presentaremos cada una de ellas.

4.4.1 Perceptron multicapa

La arquitectura del Perceptron Multicapa (PM ) surge en una combinacion de
esfuerzos de diversos autores ([Werbos74], [Werbos88], [Werbos89], [Parker85],
[Parker87], [Rumelhart86]) por corregir las limitaciones que las redes iniciales, Adaline
y Perceptron, tenian sobre todo en cuanto a separabilidad de funciones no lineales.

Una de las ventajas de este tipo de red, tal como se demostrd en 1989, por Cybenko
y Hornik, entre otros, es que es un aproximador universal de funciones, de modo que
cualquier funcion continua en el espacio multidimensional real se puede aproximar
mediante una red PM, también es de relativa dificultad de uso y aplicacion, dado que es
una red sin recurrencias y feed-fordward. Posee ademé&s una elevada capacidad de
generalizacion y robustez, que provoca que la pérdida de una neurona no afecte al
resultado.

Es por ello que, aunque no sea la solucién 6ptima en muchos casos, sobre todo por
su elevado tiempo de entrenamiento en estructuras complejas, esta red esta ampliamente
extendida, teniendo aplicaciones en campos como:

e El reconocimiento del habla
e El reconocimiento dptico de caracteres

e El control de procesos
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e La prediccion de series temporales

e Laconduccién de vehiculos

Figura 4.1. Red Perceptron Multicapa. Conexionado feed-fordward [Werbo89]

La arquitectura del PM esta basada en una red feed-fordward o con
conexiones hacia delante, en la que se disponen de 3 tipos de capas:

e La capa de entrada, en la que las neuronas actian como buffer y no se
disponen de pesos ni umbrales.

e Las capas ocultas.

e Lacapa de salida, que actia como un buffer de salida.

Todas las neuronas de la red (excepto las de la entrada, en general) llevan asociado
un umbral. Ademas, cada neurona de una capa tiene conexiones con todas las de la capa
anterior, aunque puede suceder que en ciertos casos no sea asi, y que el peso de una
conexion sea 0, es decir, que no exista. EI entrenamiento de este tipo de redes, es decir,
su aprendizaje, se realiza utilizando el algoritmo de Retropropagacion.

442 RedElman-Jordan

Las redes Elman y Jordan, definidas por los investigadores del mismo nombre, son
redes parcialmente recurrentes, es decir, son redes con conexionado feed-fordward, a las
que se le han afadido algunas conexiones hacia atras.

Tanto en la red Elman como en la Jordan, la arquitectura basica de la red es
basicamente una red feed-fordward, y, en concreto, una PM, dado que las activaciones
de todas las neuronas son saturantes. Sin embargo, de todas las entradas de las que se
dispone en la capa de entrada alguna son utilizadas para recoger la informacion que
disponian otras neuronas en el instante anterior. Estas neuronas se denominan entradas
de contexto, dado que hacer referencia al estado anterior de la red. En la Figura 4.2 se
muestra la arquitectura de la red de EIman.
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Figura 4.2. Arquitectura de la red de EIman [Broomhead+88]

La diferencia principal entre los dos tipos de arquitectura esté en la informacion que
se transmite a las entradas de contexto. En las redes Elman se realimentan las salidas de
las neuronas de la Gltima capa oculta, de modo que, en cierto sentido, la red dispone de
informacién acerca de la entrada del instante anterior.

En las redes Jordan, sin embargo, existe una doble recurrencia. Por una parte se
realimentan las salidas del instante anterior ponderadas con un pardmetro fijo \, v,
ademas, cada neurona de contexto recibe una copia de su estado anterior. EI pardmetro p
determina el horizonte de la memoria de la red, es decir, determina la ventana de tiempo
que recuerda la red, de los datos de salida.

El aprendizaje de estos dos tipos de redes se basa en el algoritmo de
retropropagacion, dado que a la hora de entrenar se desacoplan los bucles. De este
modo, inicialmente se calculan las salidas y se hallan los datos para pasar a las neuronas
de contexto. En el siguiente instante, se consideran estos datos como entradas a la red, y
se aplica de nuevo el algoritmo, y asi sucesivamente.

4.4.3 Red de base radial

Creadas por M.J.D. Powell, D.S. Broomhead y D. Lowe a mediados de los 80
[Broomhead+88] las redes de Base Radial plantean una filosofia de neuronas muy
diferente a las del resto de arquitecturas de red.

A diferencia de las redes Perceptron, las redes de Base Radial o redes BR son
arquitecturas que disponen Unicamente una capa oculta, con lo que en total, suman 3
capas: entrada, oculta y salida. Al igual que en las PM, cada neurona de una capa tiene
conexion con todas las neuronas de la capa siguiente, aunque no existen pesos de la
entrada a las neuronas ocultas.
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Figura 4.3. Red de Base Radial. Conexionado feed-fordward [Broomhead+88]
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Sin embargo, la principal diferencia de las redes BR con el resto de redes esté en el
propio funcionamiento de las neuronas. Mientras que en las redes PM las funciones de
activacion son de caracter saturante, en las redes BR las funciones de activacion son
radiales, es decir, se define un centro para cada neurona de la capa oculta que hace que
la neurona tome un elevado valor de activacion cuando las entradas estén cerca de dicho
centro, y bajo cuando la distancia al centro sea mayor. Las neuronas de la capa de
salida, sin embargo, disponen de funciones de activacion lineales y actian como meros
sumadores.

El entrenamiento de las redes de BR consiste en “distribuir” las neuronas a lo largo
del espacio de entrada, de forma que entre todas sean capaces de generar la funcion,
pero cada una en el tramo que le corresponda. Para ello, existen algoritmos especificos
que calculan directamente los centros de las neuronas de la capa oculta, con el fin de
distribuirlas adecuadamente en el hiperespacio de entrada. Sin embargo, también es
posible utilizar técnicas basadas en el algoritmo de Retropropagacion para entrenarlas,
dado que también constituyen redes feed-fordward.

En general, estas redes son mas répidas de entrenar que las redes PM y pueden
constituir una buena eleccion en problemas con un nimero pequefio de entradas, dado
que, al disponer de una Unica capa, si se eleva mucho el nimero de entradas, el nimero
de neuronas ocultas se incrementa exponencialmente.

45. Casos de estudio

45.1. Sistema demand forecasting

El sistema Demand Forecaster ofrece técnicas de prediccion poderosas que se
presentan en un ambiente grafico que permite detectar de forma automatica temporadas,
modas, articulos con movimiento lento, datos extremos e inusuales y grandes cambios
en la demanda. Su motor estadistico “aprende solo” y requiere de minima intervencion
para desarrollar pronosticos exactos de la demanda. Esta solucion flexible y escalable
permite pronosticar con cualquier combinacion de grupos de productos, clientes o
canales y puede funcionar en un solo sitio o a traves de la empresa. Las promociones y
los eventos permiten determinar y modelar el impacto de los cargos adicionales y la
canibalizacion, mientras que los escenarios alternativos ayudan a calcular el impacto de
éstos en el suministro posterior. El resultado es un plan de la demanda y suministro
completamente coordinado que asegura los niveles més altos de servicio a clientes.

Al trabajar con Infor, uno de los mejores fabricantes farmacéuticos del mundo, ha
mejorado la exactitud de sus proyecciones hasta en 30%. Esto dio como resultado una
disminucién de las existencias de aproximadamente 15% en sus sitios de manufactura, a
la vez que mantuvieron el 99.6% de fiabilidad en la entrega.
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45.2. Sistema de prondstico de la demanda en Whirlpool Argentina

El modelo utilizado se muestra a continuacion en la Figura 4.4.:

Datos histdricos N
Uso de un

sistema
experto

A

Procesamiento de datos

|

Proyecciones
(Valores esperados

Bloque de planificacion

y

Situacion Reunidn de consenso Objetivos de la
competitiva compaiiia

|
l Necesidades para

Planes compatibilizar valores deseados
(Valores y valores esperados
deseables) +
| . . Definicidn de acciones
: Planificacion en detalle |4 ( .. e
| 4 (Publicidad, promocidn)
Otros datos y
((;05“’5- Plan de volumen y precios
margenes,
estructura) +

Completamiento del proceso por Finanzas

y

Plan de la compaifia

Figura 4.4. Modelo del proceso de pronostico y planificacion

Modelo Utilizado: ARIMA

Pruebas: Al comparar el pronostico de los modelos ARIMA con el resultado real se
comprobo, para la mayoria de las 13 series analizadas, que los errores porcentuales
rondaban en promedio el 15%. El sistema requiere un minimo de 4 afios de datos.
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45.3. Prediccion de la demanda eléctrica horaria mediante redes neuronales
artificiales [Jaramillo+05]

Este trabajo realizado muestra a continuacién un completo desarrollo del tema.

- Arquitectura de la red

La red que se propone estd compuesta por tres capas: Una de entrada, una oculta
y una de salida. En lo referente a la capa de entrada, se ubicaron en la misma seis
unidades que representaran cada uno de los factores explicativos seleccionados. La
capa de salida s6lo contara con una unidad, la cual indicara el valor de la carga
eléctrica horaria asociado a cada vector de inputs presentado a la red. Finalmente, la
capa oculta contard con un nimero variable de neuronas. Esqueméticamente, el

modelo de red neuronal artificial para la curva de carga tendria la siguiente forma
que se muestra en la Figura 4.5:

Sesgo. i '
esgo : I
i I
Temperatura I
|
Viento I
Hora !
Valor de Carga
Dia )
Fin de semana
Mes
4
CAPA DE ENTRADA. CAPA OCULTA CAPA DE SALIDA

Figura 4.5. Arquitectura de la red PMC

La determinacion del nimero dptimo de neuronas de la capa oculta se ha llevado
a cabo mediante un proceso de ensayo y error en el que se jugd con el niumero de
neuronas y el maximo error admisible. El objetivo era dotar a la red de un nimero
adecuado de neuronas en la capa oculta para que sea capaz de aprender las
caracteristicas de las posibles relaciones existentes entre los datos de la muestra.
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Datos de entrada

La informacion de las variables se presenta en la Tabla 4.1 que se muestra a
continuacion:

CATEGORIA VARIABLE UNIDADES TIPO
Numeérica.
Temperatura Cc”
, Representada por su valor actual.
CLIMATICAS
Numérica.
Viento 1 /sg.
) Representada por su valor actual.
Numeérica. Representada por su valor actual.
Hora
- Rango = (0-23)
Categorica. Codificada:
Dia
B Lunes = (), Martes = 1,..., Domingo = 0.
CALENDARIO _

) Numeérica binaria.
Fin de Semana ) o o
Fin de semana o festivo = 0./ Dia laborable =1

Categorica. Codificada.
Mes
Enero =0, Febrero = 1,..., Diciembre = 11

OBJETIVO Carga Eléctrica GW/Hora"™

Numérica.

Representada por su valor actual.

Tabla 4.1. Descripcion de las variables de entrada

Dado el nivel de desagregacion requerido (valores horarios), la obtencion las
series de datos referidas a la carga eléctrica y a las variables climéticas consideradas
(temperatura y de velocidad del viento), ha sido una tarea especialmente laboriosa.
Finalmente, consiguieron esta informacion en las paginas Web de NOAA (National
Oceanic and Atmospheric Administration) y de ATDD (Atmospheric Turbulence and
Diffusion Division).

Entrenamiento de la red

El entrenamiento lo llevaron a cabo utilizando una muestra de 8760
observaciones, y para llegar a determinar el valor 6ptimo de los pardmetros que
definen la red recurrieron al método de ensayo Yy error.

e Numero optimo de iteraciones. La aportacion de cada nueva iteracion en
términos de reduccion del error cuadratico medio es despreciable a partir de
las 200 iteraciones.

e Numero 6ptimo de neuronas en la capa oculta. Pudo ser determinado
mediante la aplicacion de wuna serie de férmulas heuristicas o,
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alternativamente, mediante un proceso de ensayo Yy error. En este trabajo
decidieron optar por la segunda opcion. Para llevar a cabo el experimento
fijamos la tasa de aprendizaje y el valor del momento. Los experimentos
realizados revelaron que el nimero dptimo de neuronas de la capa oculta
estarfa situado en torno a 8, teniendo en cuenta el nUmero de vectores con el
que se han realizado los entrenamientos (8760).

e Valor optimo de la tasa de aprendizaje. Fijando todos los parametros que
inciden en el entrenamiento de la red salvo la tasa de aprendizaje, se llegé a la
conclusion de que el valor 6ptimo de este pardmetro se situaria en torno a 0.7.

e Valor optimo del momento. Repitiendo una vez més el mismo proceso ya
explicado, se obtuvo como valor dptimo del momento un valor situado en
torno a 0.6.

En resumen, los valores dptimos que definen el entrenamiento del modelo
neuronal se muestran en la Tabla 4.2.

Valores 6ptimos de los pardmetros del entrenamiento™
Iteraciones 200
Neuronas Ocultas 8
Tasa de Aprendizaje 0.6-0.8
Momento 0.4-0.6

Tabla 4.2. Valores 6ptimos de los parametros del entrenamiento.

Luego, la prediccion de la demanda eléctrica se muestra en la Figura 4.6, en la
cual se nota 2 curvas, donde una pertenece a la demanda observada y otra a la
demanda ajustada.

Demanda Eléctrica Observada y Ajustada.

AR [
L U ininiw

N =RV AL VALY W Y “J VAV

—

Carga Eléctrica. (GW)
At w -

"] T T T T T T T T T
1 32 61 92 122 153 183 214 245 275
Tiempo. (Horas)

Carga Observada Otuput de Red |

Figura 4.6. Curva de carga observada y la ajustada por el modelo en el
entrenamiento demanda observada y ajustada
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Luego los valores de los pardmetros del entrenamiento se muestran en la
Tabla 4.3.

Valores de los parametros

del entrenamiento

Observaciones. 8760
Iteraciones 200
Neuronas Qcultas 8

T. de Aprendizaje 0.8

Momento 0.4

Tabla 4.3. Valores de entrenamiento

Atendiendo al grafico se puede apreciar como la red neuronal reproduce con
gran precision la curva de carga original, con lo que se puede intuir que el
entrenamiento ha resultado un éxito. Esta misma idea es corroborada por el error
cuadratico medio, el cual toma un valor del 0.6%; por tanto podemos concluir que el
entrenamiento ha sido un éxito. Veamos ahora como responde la red ante datos que
le son desconocidos.

45.3.1. Prediccién con datos no conocidos por la red

A continuacion, se presento a la red el conjunto de datos que se habia reservado
previamente. La red procesard esta nueva informacion teniendo en cuenta las
relaciones aprendidas en el entrenamiento y que guarda (recuerda) en forma de
vector de pesos sinapticos. La salida de la red no serdA més que la prediccion.
Comparando esta prediccion con el valor real de la carga podremos contrastar la
capacidad predictiva del modelo.

Demanda Eléctrica Observada y Ajustada
5 -
4 Y ."hvﬂ
g . ’ \ J. \\T
= ——— 7 \
g 2 T, " - . _j T~
5
o 1
0 T T T T T T T T T T 1
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71
Tiempo (Horas).
| Carga Observarda Qutput de Red. |

Figura 4.7. Representacion de la curva de carga observada y la ajustada por el
modelo con datos desconocidos.

Atendiendo a la representacion gréafica se puede apreciar como el perfil de la
curva de carga generada por la red se aproxima a la curva real con una precision
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aceptable. En cuanto al error cuadratico medio de la prediccion (0,92%), tal y como
cabia esperar es ligeramente superior a su homologo en el entrenamiento, siendo lo
suficientemente reducido como para admitir la capacidad predictiva del modelo. Asi
los resultados de la prediccion se muestran en la Tabla 4.4.

Fase Datos | Neuronas | A'® p.” Iteraciones ECM
Entrenamiento |8760 |8 0.8 105 [200 7,73%
Prediccion 360 |8 0.8 105 [200 9.64%

Tabla 4.4. Resultados de la prediccion.

45.3.2. Comparacion con otros modelos

Finalmente, una vez superadas las fases de entrenamiento y validacion, podemos
comparar los resultados obtenidos a partir del modelo neuronal con los ofrecidos por
otras técnicas mas convencionales. De este modo podremos determinar en qué
medida las RNA superan a las técnicas tradicionales como instrumento de
modelizacion y prediccion. A tal efecto hemos considerado los siguientes modelos:

e Modelo ingenuo. Modelo autoregresivo de primer orden,

V, =V, +€ €= .-"v"{().ﬁ)_

e ARMA. Hemos identificado un modelo ARMA(2,2) x ARMAS(24,24)
e Alisado Exponencial. Alisado exponencial de Holt-Winters con ¢=0.5

Los resultados obtenidos aparecen recogidos en la Tabla 4.5.

Alisado
RNA Modelo ingenuo ARMA
exponencial
R’ del modelo 0.64 0.90 0.93 0.94
ECM 9.64% 29.91% 11.95% 14%

Tabla 4.5. Comparacion con otros modelos.

45.4. Pronostico del déficit de viviendas en el estado de Mérida a través de redes
neuronales artificiales [Gil08]

Esta investigacion estuvo dirigida a construir un modelo que permitiese realizar el
pronostico del déficit de viviendas en el estado de Mérida, mediante la utilizacion de
redes neuronales artificiales con Funciones de Bases Radiales (RBF). Para ello, fue
necesario aplicar técnicas estadisticas de andlisis multivariante, las cuales permitieron
construir los indicadores para evaluar el caracter deficitario de las viviendas. Tomando
los datos de las Encuestas de Hogares por Muestreo (EHM) correspondientes al periodo
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1994-2005, se construyé un registro de datos que proporciond los indicadores del
nimero de hogares, tenencia, hacinamiento, adecuacion yc de la vivienda; para asi
proceder a la construccion de los modelos y, con esto, lograr el objetivo planteado.

- Arquitectura de Base Radial

Este tipo de redes se han asociado tradicionalmente con una arquitectura simple
de tres capas, donde cada capa esta conectada unidireccionalmente con su capa
consecutiva. Este modelo tiene la caracterizacion de poseer una sola capa oculta.

En la capa de entrada, como las emplean habitualmente las RNA, se encargan de
enviar la informacion del exterior a las neuronas de la capa oculta. La capa oculta
estd compuesta de un conjunto de nodos a los cuales se le asocia una funcién de
activacion de tipo radial, denominada Funciones de Base Radial. Las funciones
radiales reciben como entradas todos y cada uno de los atributos de los patrones, y se
caracterizan por estar centradas en un punto del espacio de entrada.

En la capa de salida de la red se combina linealmente la salida de la funcion
radial de la capa oculta, mediante unas ponderaciones.

Las RBF no son comlnmente utilizadas en aplicaciones que posean un alto
volumen de patrones de entrenamiento. Sin embargo, se les reconoce por tener una
eficiencia en la fase de entrenamiento. Enfocando un poco la idea del entrenamiento
de las RBF se pueden describir como el aprendizaje por etapas, ya que en una
primera fase se entrenan las neuronas ocultas y luego las de salida.

- Modelo de la red con bases radiales (RBF)

Al considerar el hecho que las RBF poseen una arquitectura muy simple, no
puede emplear durante el entrenamiento, especificamente en su capa oculta. En este
sentido, durante el entrenamiento correspondiente a ambos conjuntos de datos (94_2-
01 1, 01_2-05_2), se observan caracteristicas particulares producto de la diferencia
existente en el tamafio de las muestras.

- Definicion de las entradas.

Corresponde a las variables que se obtuvieron en el preprocesamiento. En la
Tabla 4.6 se definen cada una de las variables con sus respectivos valores de las
categorias.

um_Hogares Tenencia Hacinamiento Adecuacion Condicion

[1,2,3,4] [0,1] [0,1] [0,1] [0,1]

Tabla 4.6. Variables de entrada
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- Definicion de la salida.

Para la RNA se define una sola variable de salida, la cual puede tomar las
categorias enumeradas [0,1] indicando cada una el estado deficitario o no de la

vivienda: Déficit= 1; No Déficit = 0.

En la Tabla 4.7 se definen las variables de salida.

VARIABLE DE SALIDA

DESCRIPCION

Vivienda no deficitaria:

Representada en el conjunto de datos con
cero. Incluye todas las observaciones que
cumplan con todas y cada una de las
condiciones para considerar una vivienda
adecuada, sefialadas en los apartados
anteriores.

Viviendas en las que nimero de hogares
que habitan la vivienda es s6lo uno, la
tenencia de la vivienda es propia, no hay
hacinamiento, y la adecuacién y condicion
de la vivienda es adecuada y buena
respectivamente, para este caso se deben
cumplir todas y cada una.

Vivienda deficitaria:

Dentro del conjunto de datos registrada con
un uno. Incluye todas las observaciones

NUmero de Hogares dos, tres, cuatro 0 mas
familias, tenencia  alquilada, hay
hacinamiento, adecuacion inadecuada y
condicion mala.

que no cumplan con al menos una de las
condiciones de adecuacion que han sido
sefialadas en los apartados anteriores.

Tabla 4.7. Variables de salida
- Seleccidn de los patrones de entrenamiento.

Con la informacion recopilada se seleccionan patrones de entrenamiento y de
prueba. La seleccion de las observaciones para los modelos RBF se hace mediante la
técnica de muestreo aleatorio estratificado. Se tomaron diez muestras estratificadas
de cada bloque de datos para el entrenamiento. Los tamafios fueron de trescientos
setenta y ocho observaciones correspondientes al periodo 94 _2-01_2 y novecientos
setenta y ocho para el periodo 01_2-05_2. El resto de las observaciones fueron
empleadas para las pruebas de los modelos.

- Configuracion de las capas del modelo RBF.

Debido a los fundamentos tedricos que sefialan que este tipo de redes esta
constituido por una sola capa oculta, sélo es necesario configurar el nimero de
centros de los nodos en la capa oculta del modelo. Asi mismo, tomando en cuenta
que el objetivo del estudio es analizar el prondstico/clasificacion del déficit de
viviendas, s6lo debe configurarse la funcion de activacion en la capa de salida a ser
empleada en el modelo que, por especificaciones también tedricas, se trata de una
funcion lineal.
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- Fases de entrenamiento/prueba y validacion de la red.

Con los patrones seleccionados anteriormente se procede a entrenar la red.
Recordando que se busca la mejor red, se toman un total de diez redes las cuales
muestran el mejor desempefio. Una vez entrenada cada red se procede a la validacion
de la mejor red entrenada con el conjunto de datos no usado por la fase de
entrenamiento.

- Pardmetros empleados para los modelos RBF del periodo 94_2-01 1y 01_2-
05_2

A continuacion, se muestran los pasos que se siguieron para la construccion del
modelo con NeuroSolutions. Como se ha mencionado anteriormente, se tomaron dos
bloques de datos para los cuales se lleva a cabo las mismas instrucciones requeridas
por el NS en sus primeras fases, es decir, las salidas de entrenamiento relacionadas a
las variables de entrada y salida del modelo. Los patrones de entrenamiento que se
introducen son las muestras seleccionadas por estratificacion para cada bloque de
datos. En la Tabla 12 se da a conocer la estructura de los datos con una pequefia
submuestra para ambos periodos, recordando que se tomaron 10 muestras para cada
uno de ellos.

En la Tabla 4.8, los campos identificados con I, II, Ill, IV, V, OUT_Y4,
corresponden a cada una de las variables, ellas son: Num_Hogares, Tenencia,
Hacinamiento, Adecuacién, Condicion y la variable de salida respectiva empleada en

el modelo.
Periodo 01_2-
Periodo 94_2-01_1 05_2

I II || III IV V |OUT_y|] I |IIJIII| IV || V [[OUT_y
1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1
1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1
1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1
1 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1
1 0 1 0 0 1 110 1 1 1 1
1 0 0 0 0 0 1]1]0| 0 1 1 1
1 0 0 0 0 0 1]1]0| 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 1]1]0| 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 1]1]0| 0 0 0 0

Total Total

datos 378 datos 978

Tabla 4.8. Variables definidas para el modelo

En la Figura 4.8 se muestra la representacion de la red de base radial propuesta,
con la representacion de las variables de entrada involucradas.
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Ndmero de
Hogares

Tenencia
Condicion
Hacinamiento deficitaria
—

Adecuacion de
la vivienda

Condicion de
la vivienda

Ki

y|

7

Figura 4.8. Representacion del modelo de red RBF

Luego, en la Tabla 4.9 se muestra las caracteristicas de la red, tales como:
funcion de activacion, regla de aprendizaje, etc. Y en la Tabla 4.10 se muestra las
tasas de aprendizaje para ambos periodos. Los errores tedricos se muestran en la
Tabla 4.11 para cada periodo con su respectivo numero de ciclos.

Funcién de Activacion  LinealAxon
Regla de Aprendizaje ~ Momentum
Tamario del Paso 1.0000

|Variacién de los Pesos 0.7000

Tabla 4.9. Caracteristicas de la red

Tasa de Aprendizaje

Periodo | START | DECAY ‘ CICLOS
94-01_1 0.01 0.001 100
01_2-05 0.01 0.001 100

Tabla 4.10. Tasa de aprendizaje para cada periodo

rror Teodrico(94 _01-2) | Error Tedrico(01_05-2) | Ciclos
0,00001 0,00001 1000

Tabla 4.11. Error tedrico de cada época

En la Tabla 4.12 se muestra los pardmetros de la red para varios valores de
nodos en la capa oculta y en la Tabla 4.13 se muestra el entrenamiento de la red.
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Parametros de la RBF
NO de No Nodos capa
N° RED entradas salidas oculta NO obs. Epochs propuesto MSE propuesto

1 5 1 5 378 1100 0,0001
2 5 1 8 378 1100 0,0001
3 5 1 12 378 1100 0,0001
4 5 1 15 378 1100 0,0001
5 5 1 18 378 1100 0,0001
6 5 1 20 378 1100 0,0001
7 5 1 21 378 1100 0,0001
8 5 1 23 378 1100 0,0001
9 5 1 25 378 1100 0,0001
10 5 1 30 378 1100 0,0001

Tabla 4.12. Parametros de la red

Entrenamiento
Epochs Orden de
N© RED MSE RMSE alcanzados importancia
1 0,0001005 | 0,0001251 153 1
2 0,00018866 |0,00023292 343 8
3 0,0001864 | 0,0002301 178 7
4 0,0001933 | 0,0002386 212 10
5 0,000178 |0,00021975 225 3
6 0,00019093 |0,00023572 277 9
7 0,00018532 | 0,0002288 283 5
8 0,0001861 |0,00022983 218 6
9 0,000177587|0,00021924 221 2
10 0,00018347 |0,00022651 230 4

Tabla 4.13. Entrenamiento de la red

4.6. Normas legales

Para el caso de productos farmaceuticos se tienen una serie de normas impuestas en el
Perd, ya que tenemos los productos farmacéuticos de venta libre (OTC — Over the counter)
y los de venta con receta médica (éticos) [Indecopi 05].

Hoy en dia el sector farmacéutico ha incrementado sus importaciones [Indecopi 05] y
debido a ellos se toman una serie de medidas para evitar que los productos puedan llegar
en mal estado, caducados o por otros motivos que causen un mal a la poblacion.

Si se desea saber detalladamente todas las normas referentes a productos
farmacéuticos, se puede revisar el anexo 2 de la Ley General de Salud.
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4.7. Evaluacion comparativa de métodos de pronostico

4.7.1. Criterios de comparacion

A continuacion, se describen los criterios que permitirdn evaluar los métodos de
pronostico de la demanda.

Tenemos los criterios de [Gaither+00] y [Petrovic+06].

El primero propone 6 criterios de seleccion para los métodos de pronéstico: costo,
precision, datos disponibles, lapso de tiempo, naturaleza de los producto y servicios, y
respuesta de impulso y amortiguacion de ruido; estos
criterios son dados para pronosticar un producto en general y podemos considerarlos
para los productos farmacéuticos.

- Costo

Los costos a considerar basicamente son:

costo de desarrollar el modelo
complejidad

costo de conseguir los datos necesarios
costo de la operacidn real de la técnica
tipo de software requerido

En tanto los costos para pronosticar un producto pueden ser: bajo, moderado o alto.
- Precision

Se sabe que para obtener mas precision en el prondstico es necesario incurrir
en un mayor costo. Los procedimientos de elevada precision utilizan més datos,
dichos datos por lo general son més dificiles de obtener y los disefios tienen un
modelo mas costoso, son mas caros de poner en practica y de operar.

Los prondsticos en cuanto a precision pueden ser: alta, adecuada y variable.
- Datos disponibles

Los datos disponibles corresponden a los datos que estén disponibles y que sean
relevantes para los prondsticos, ya que son un factor importante en la seleccion del
método de pronostico.

Datos historicos--¢de cuantos periodos? ¢con qué frecuencia?
Variables disponibles

Exactitud de los datos (confiabilidad)

Puntualidad de los datos (relevancia)

Se podria requerir un procedimiento para reunir los datos.
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Por lo tanto, el requisito de la disponibilidad de los datos para realizar el
prondstico pueden ser: muy bajo, bajo, alto.

- Tiempo
En tiempo es el periodo en que el prondstico se llevara a cabo y esto depende de
la naturaleza del prondstico. Por lo tanto encontramos:

o Corto plazo (1-3 meses)
Medio plazo (>3 meses y < 3 afios)
e  Largo plazo (>3 afios)

Entre més largo el plazo, menos exactos son los prondsticos cuantitativos y méas
valiosos los prondsticos cualitativos.

- Naturaleza de los productos y servicios

Es recomendable utilizar diferentes métodos de prondstico para productos
distintos. Factores tales como si el producto es de volumen y costo elevados, si el
producto es un bien manufacturado o servicio, o en qué punto de su ciclo de vida
esté el producto, afecta la eleccion de un método de pronostico.

- Respuesta de impulso y amortiguacion de ruido

Debe equilibrase lo que deseamos del modelo de prondstico en lo se refiere a su
respuesta, como por ejemplo, ante cambios en los datos reales de la demanda contra
nuestro deseo de suprimir cualquier variacion aleatoria indeseable, es decir, ruido
en los datos.

El segundo criterio propone cuatro criterios para la seleccion del método de
pronodstico: sofisticacion del usuario y del sistema, tiempo y recursos disponibles,
disponibilidad de datos y patron de datos.

Dos de los criterios ya estan considerados. Veremos en qué consisten los otros dos
criterios.

- Sofisticacion del usuario y del sistema

El método de prondstico debe ajustarse a los conocimientos y sofisticacion del
usuario, debido a que los gerentes se rehusan a utilizar los datos de técnicas que no
comprenden.

El método que se elige no debe ser demasiado desarrollado ni sofisticado para
sus usuarios y tampoco debe estar demasiado alejado del sistema de prondstico
actual. En ocasiones los modelos més simples pueden tener mejores resultados, por
lo que la sofisticacion no es el objetivo definitivo.
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- Patréon de datos

Los datos se pueden comportar de diferentes formas a través del tiempo, puede
que se presente una tendencia, un ciclo; no tener una forma definida o aleatoria,
variaciones estacionales (anual, semestral, etc.).

Patron de datos con tendencia. Son series cuyo valor medio cambia a lo largo de
tiempo, de forma que se espera que aumente o disminuya durante el periodo para el
que se desea hacer el prondstico.

Patron de datos estacionales. Son series cuyo valor medio no cambia a lo largo de
tiempo, es decir, las series son relativamente estables.

Patron de datos ciclicos. Son oscilaciones de los datos alrededor de la tendencia,
es posible que los patrones no sean estables.

Una manera de detectar el patron es trazar los datos sobre una gréfica como se
muestra en la Figura 4.9.

CICLD

I 4 { \_[ PATROM DE ESTACIOMALIDAD

MIVEL

DEMAMDA

ALEATORIO

TIEMPO

Figura 4.9. Comportamiento de patrones de datos en el tiempo [Wheelwright+76].

De acuerdo a las caracteristicas del problema se cree conveniente agregar los
siguientes criterios.

- Tipo de modelo

El tipo de modelo es importante, ya que definird la complejidad relacional
entre los parametros involucrados. Asi, tenemos modelos lineales y no lineales.

- Relacion de valores y puntaje por criterio

En la Tabla 4.14 se lista los valores y el puntaje respectivo para cada criterio de
comparacion.
Hay 2 criterios que no hemos tomado en cuenta para la comparacion de eleccion del
método para prondsticos de productos farmacéuticos, que a continuacion justificamos:
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- Naturaleza de los productos y servicios

Este criterio define la naturaleza del problema, es decir, si trata de un producto
0 servicio y éstos a su vez de qué tipo son; en nuestro caso ya tenemos le problema
y nosotros hacemos los criterios para productos farmacéuticos, por tanto ya no es
necesario tomar en cuenta este criterio de defuncion.

- Sofisticacion del usuario y del sistema

Este criterio involucra mucho al usuario que usard el sistema con la
metodologia implantada. Para nuestro problema planteamos la eleccion de una
técnica donde no se involucre al usuario o experto en el tema; por tanto, no
necesitamos tomar en cuenta el conocimiento o sofisticacion del usuario o sistema
respectivamente.

4.7.2. Relacion de valores y puntaje por criterio

A continuacidn, se explicard los puntajes asignados a cada criterio definido.

Con respecto al costo, donde los métodos de costo bajo poseen un puntaje de 3, ya
que se desearia que el costo sea lo méas bajo posible pero teniendo en cuenta los factores
que afectan al costo es fijo para todos los métodos, y el costo moderado tiene un puntaje
de 2 debido que es un costo aceptable del proyecto para la aplicacion de la metodologia
y el costo alto un puntaje de 1, ya que no un método tan costoso tampoco es
recomendable como variables independiente.

Con respecto a la precision, contamos con 3 valores: la precision variable que se le
asigna un puntaje de 1, ya que para un buen prondstico esto no se deberia dar; la
precision adecuada se le da un puntaje de 2, ya que se refiere a la precision de
prondstico ceptable para el problema pero no la las adecuada; y la precision alta con un
puntaje de 3, que representa el prondstico més cercano a lo real.

El criterio de datos disponibles se refiere a la cantidad de datos de los que
necesita disponer el método, es decir, los datos que requiere. Por tanto, el valor de muy
bajo tiene un puntaje de 3, ya que mientras menos datos se necesitan, menos compleja
es la implementacién del prondstico de la demanda. Con esta definicion, al valor de
datos disponibles bajo se le asigna un puntaje de 2, y al valor alto se le asigna un
puntaje de 1.

Con respecto al horizonte del tiempo del pronéstico se tiene tres valores: a corto
plazo se le asigna un puntaje de 2, ya que para nuestro problema podria proponerse ese
tiempo pero no es nuestro objetivo; tiempo a mediano plazo se le asigna un puntaje de
3, ya que es el lapso que consideramos apropiado para el pronostico de productos
farmacéuticos; y el de largo plazo un puntaje de 1, ya que es un tiempo muy amplio para
nuestro objetivo.

Al criterio de amortiguacion de ruidos se le da dos valores de si y no, con puntajes
de 1 y O respectivamente; esto es, si el método consiente ruidos o disturbios en el
comportamiento de los datos de entrada.
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Con respecto al criterio de patron de datos tenemos: los estacionales, a los que se
le asigna un puntaje de 0, ya que son series de comportamiento casi contante; los de
tendencia, a los que se le asigna un puntaje de 1, que es el comportamiento variado de
nuestro producto a pronosticar; y el patron ciclico, que le asignamos un puntaje de 1,
que si bien se pueden repetir en varios afios algunos datos, presenta patrones variables.
Asi, si el modelo acepta comportamiento estacional y tendencial, o estacional y ciclico,
se le asigna un puntaje de 2; si acepta datos tendencial y ciclico se le asigna un puntaje
de 3. Por tanto, si acepta los tipos de patrén de datos -tendencial, estacional, y ciclico-
se le asigna un puntaje de 4.

Por altimo, tenemos al criterio de tipo de modelo, el cual presenta dos valores: el
modelo lineal, al que se le asigna un puntaje de 1, debido a que la relacion de nuestros
datos no es lineal; y el modelo no lineal, con un puntaje de 2, ya que se acerca al
comportamiento de los datos.

En la Tabla 4.14 se muestra los puntajes de los criterios de comparacion:

Criterio Valores Descripcién Puntaje
Bajo El método produce un costo bajo. 3
Costo ]
Moderado El método produce un costo aceptable. 2
Alto El método produce un costo alto. 1
Variable El r_netodo presenta resultados de precision 1
variable.
o Adecuada El método presenta resultados de precision 2
Precision adecuada.
El método presenta resultados de precision 3
Alta
alta.
Datos Muy bajo El método requiere de muy pocos datos. 3
disponibles
Bajo El método requiere de pocos datos. 2
Alto EL método requiere de muchos datos. 1
El método se implementa en menos de 3 2
Corto plazo
meses.
Mediano El método se implementa en menos de 3 2
plazo afos y mayor a 3 meses.
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El método se implementa en més de 3 1
Largo plazo | _.
anos.
Tiempo ] .
Corto - El método puede ser de corto a mediano 3
mediano plazo.
Mediano- El método puede ser de mediano a largo 3
Largo plazo.
Amortiguacion El método no acepta ruidos en las 0
: No
de ruidos entradas.
Si El método acepta ruido en las entradas. 1
. El método soporta datos de 0
Estacional . ) .
comportamiento estacionario.
. El método soporta datos de 1
Tendencial . .
comportamiento tendencial.
o El método soporta datos de 1
Ciclicos . e
comportamiento ciclico.

Patrén de datos Estacional El método soporta datos de 2
y . comportamiento estacionario y tendencial.
tendencial
Estacional El método soporta datos de 2
y ciclico comportamiento estacionario y ciclico.

Tendencial | El método soporta datos de 3
y ciclico comportamiento tendencial y ciclico.
Estacional, | EI método soporta datos de
tendencial comportamiento estacional, tendencial y 4
y ciclico ciclico.

Tipo de . Asume un comportamiento de la serie a 1
Lineal -

modelos priori.
No lineal Mas grados de libertad para el modelo. 2

Tabla 4.14. Valores y puntaje por criterio de comparacion de tipos de

prondsticos
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4.7.3. Cuadro comparativo

Para la realizacion de asignacion de valores de los criterios para cada método de
pronostico, se ha revisado las caracteristicas de cada uno de ellos.

En caso de que los métodos no tengan asignados ningun valor de criterio, quiere
decir que no se ha encontrando informacion suficiente para definir el criterio, por tanto
el valor seria cero.

En la Tabla 4.15 se muestra el cuadro comparativo que refleja el resultado de la
comparacion.

Segun la comparacion realizada, las redes neuronales es la metodologia mas
apropiada que cubre las caracteristicas de criterio para el pronostico de la demanda de
productos farmacéuticos.
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Criterio/Modelo Mgtodo Se_ries de Pro[nqdios Ajuste_
cualitativos Tiempo Moviles Exponencial
Costo Alto Bajo Bajo Alto
Precision Variable Adecuada Adecuada Adecuada
Datos Disponibles Alto Alto Bajo Muy bajo
. Cortoy Cortoy Corto y
VIEse Largo mediano Mediano Mediano
Amortlguamon de No No No No
ruidos
Tendencial, Estacional
Patron de datos estaleqnal y tendencia Tendencial
ciclico
Tipo de modelo Lineal Lineal Lineal Lineal

Tabla 4.15. Comparacion de criterios con asignacion de valores
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Criterio/Modelo Meétodo Series de | Promedios | Ajuste Regresién Modelos Analisis de | Redes
cualitativos | Tiempo Moviles Exponencial lineal causales regresiones Neuronales
Costo 1 3 3 1 3 2
Precision 1 2 2 2 2 3 3
Datos Disponibles 1 1 2 3 1 1 1
Tiempo 1 3 3 3 1 1 3
Amortiguacion de 0 0 0 0 0 0 0 1
ruidos
Patron de datos 4 2 1 1 0 4
Tipo de modelo 0 0 0 0 0 0 0 1
Total Puntaje 4 13 12 10 5 4 4 15

Tabla 4.16. Comparacion de criterios con asignacion de puntajes
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4.8. Evaluacion comparativa de redes neuronales para pronéstico

En la actualidad, dependiendo de la arquitectura y del algoritmo de aprendizaje,
se tendra el modelo concreto de red neuronal. Sin embargo, las dos caracteristicas
que sobresalen més son el tipo de aprendizaje y la topologia de la red, por tanto en
estos dos conceptos se basa la siguiente clasificacion, la cual fue originalmente
propuesta por [Simpson, op. cit.]. Asi, en cuanto al tipo de aprendizaje, se clasifican
en supervisados, no supervisados, hibridos y de aprendizaje reforzado. Por otra parte,
de acuerdo a la topologia de la red, se identifican dos grandes grupos de redes,
realimentadas y unidireccionales (o no realimentadas).

En el caso de los prondsticos en general, las redes més utilizadas son las
supervisadas, y es dentro de esta clasificacion que se enfocard nuestra eleccion de la
red més apropiada para resolver el problema planteado en esta tesis.

4.8.1. Criterios de comparacion

Los primeros criterios optados forman parte del trabajo de una tesis doctoral
titulada “Redes Neuronales Aplicadas al analisis de datos” [Montafio02] la cual
considera cinco elementos importantes para elegir el tipo de red a utilizar en un
problema de prondstico.

- Convergencia

Es el proceso de aproximacion de los pardmetros, pesos de la red, es decir, si
los parametros o pesos del sistema son capaces de realizar una determinada
clasificacion, el sistema acabara aprendiendo en un ndmero finito de pasos.
Cuando se requiere menor cantidad de iteraciones para llegar al nivel de error
especificado, suele decirse que la convergencia es rapida.

- Tasa de minimizacion del error

Permite medir las diferencias existentes entre la salida esperada de la red
contra la salida real después del entrenamiento. Su minimizacion consiste en ir
ajustando de forma iterativa los pesos en proporcion a la diferencia existente entre
la salida actual de la red y la salida deseada, con el objetivo de reducir el error
actual de la red.

- Complejidad de la red

Permite medir la cantidad del nimero de capas implementados y el manejo de
multitud de variables de entrada que repercuten en el incremento del tiempo de
procesamiento y el peligro de sobre ajuste, lo que conduce a un pobre desempefio
en la prediccion fuera de muestra. Pero a la vez la densidad de conexiones en una
red neuronal determina su habilidad para almacenar informacion. Si una red no
tiene suficientes conexiones entre nodos, el algoritmo de entrenamiento puede no
converger nunca; la red neuronal no es capaz de aproximar la funcién. Por el otro
lado, en una red densamente conectada, puede ocurrir el sobreajuste (overfitting).
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Una segunda propuesta de consideracion de criterios realizada por una tesis
de maestria Prondstico de Demanda por medio de redes neuronales artificiales en
la industria de telecomunicaciones [Salazar+05] considera tres criterios mas, que
son los siguientes:

- Robustez

Es la capacidad de recuperacion ante posibles fallas. Permite a la red
recuperarse ante la presencia de ruido (datos err6neos o incompletos). Las redes
neuronales artificiales son capaces de extraer o abstraer las caracteristicas
esenciales de las entradas aprendidas, de esta manera pueden procesar
correctamente datos incompletos o distorsionados.

El criterio a continuacion propuesto se basa en la observacion de ciertas
caracteristicas de distintos tipos de redes utilizados para problemas de prondstico.

- Tiempo de entrenamiento

Es el tiempo requerido para realizar la seleccion y visualizacion de las
matrices de datos utilizadas, configuracion de la arquitectura y de los parametros
de aprendizaje, inicializacién o importacion de los pesos, y criterios de parada del
entrenamiento

4.8.2. Relacion de valores y puntaje por criterio

A continuacidn, se asignara los puntajes a cada criterio definido:

Para el criterio convergencia se asigna un puntaje de 5 para el valor alto debido
a que es la principal caracteristica con la que debe contar la red para realizar un buen
prondstico, y un puntaje de 2 para el valor bajo porque de todas maneras contar con
esta caracteristica es importante para la red.

Para el criterio tasa de minimizacion del error se asigna un puntaje de 4 al
valor alto debido a que el error generado por la red tiene que ser lo minimo posible
para que la red este bien entrenada, y un puntaje de 2 al valor bajo porque aun si la
tasa fuera alta tiende a minimizar el error.

Para el criterio de complejidad de la red se asigna un puntaje de 3 al valor
menor porque se pretende encontrar un red sencilla y clara para el resolucion del
problema, y un puntaje de 1 al valor mayor porque se pretende utilizar una red lo
menos compleja posible.

Para el criterio robustez se asigna un puntaje de 3 al valor mayor y de 1 al valor
menor porque se pretende elegir la red que tenga una mayor tolerancia a fallos. Para
el criterio tiempo de entrenamiento se le asigna un puntaje de 3 al valor alto y un
puntaje de 1 al valor bajo debido a que se busca que el tiempo requerido para
entrenar la red sea relativamente corto.

En la Tabla 4.17 se lista los valores de cada criterio utilizado para la
comparacion y se sefiala los puntajes que corresponden a cada valor.
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Criterio Valores Descripcion Puntaje
Alta Los parametros del modelo tienen una alta 5
capacidad de aproximacion.
Convergencia
Baja Los pardmetros del modelo no tienen una alta 2
relacion de aproximacion entre ellas.
Alta El error generado por el tipo de red es minimo 4
Tasa de ante los resultados obtenidos.
minimizacion
del error Baja El tipo de red halla errores pero no son los mas 2
Optimos o que se demora en hacerlo.
Menor La red neuronal es sencilla en la mayoria de las
oportunidades y la representacion del problema 3
. a cargo de la red neuronal es convincente.
Complejidad de
la red :
Mayor La red neuronal muchas veces resulta siendo
compleja 0 no representa tan bien el problema 1
planteado.
Mayor Mayor tolerancia a fallos o errores producidos
por la red neuronal, es capaz de sobreponerse 3
ante alguna eventualidad.
Robustez
Menor Menor tolerancia a fallos, la red es fragil ante 1
alguna eventualidad.
Bajo El tiempo requerido para entrenar la red es 3
) relativamente corto.
Tiempo de
Entrenamiento | Ao El tiempo requerido para entrenar la red no es
tan baja, presenta algunas demoras. 1

Tabla 4.17. Valores y puntaje por criterios de comparacion de RNAs

4.8.3. Cuadro comparativo

Para asignar los valores, segin los criterios establecidos, se ha revisado los
atributos y caracteristicas de los modelos presentados. Por lo analizado se observa
que la red backpropagation es la més ideal para la resolucion de nuestro problema.
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Las redes que se compararan en la Tabla 4.18 son aquellas que fueron
mencionadas en el capitulo anterior con sus respectivas caracteristicas [Parisi02].

S Pﬂﬁ;‘;gﬁ;‘;}; Red de Elman RBF Red de Jordan
riterio/Modelo
(Back Propagation) (Back Propagation) | (Back Propagation) | (Back Propagation)
Convergencia Alta Alta Alta Alta

Minimizacin del Ala Alta Alta Alta
Complegécciiad Bk Mayor Menor Mayor Menor

Robustez Menor Mayor Mayor

VIEITD 612 Bajo Alto Bajo Alto

entrenamiento

Tabla 4.18. Comparacion de criterios con asignacion de valores

, - Red de Elman RBF Red de Jordan
o Perceptréon multicapa
Criterio/Modelo : (Retro- (Retro- (Retro-
(Back Propagation) 4 24 .,
propagacion) propagacion) propagacion)
Convergencia 5 5 5 5
Minimizacion del 4 4 4 4
error
Complejidad de la 3 1 1 1
red
Robustez 3 3 3
Tiempo_de 1 1 2 1
entrenamiento
Total 16 14 15 11

Tabla 4.19. Comparacion de criterios con asignacion de puntajes
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Capitulo 5

Diseno de la RNA para
el prondstico

En este capitulo daremos a conocer el disefio de la arquitectura de red
recomendable para nuestro problema tratado, el mismo que comprende la creacion y
validacion de la red neuronal artificial de prediccion de la demanda de productos
farmacéuticos. Se mostraran las razones de seleccion de la topologia de la red neuronal
como modelo de pronostico y el tipo de red neuronal méas adecuado para resolver
nuestro problema. También se expondrén las herramientas necesarias que nos seran de
utilidad para la elaboracion de la red neuronal.

5.1. Flujo de procesos

El siguiente esquema, Figura 5.1, muestra los pasos seguidos para la elaboracion
del sistema propuesto, del cual se mostrara el desarrollo del primer paso en este capitulo
y lo restante serd desarrollado en el siguiente capitulo que hace referencia a la
implementacion del sistema de prondstico.

Este esquema es un flujo de procesos para prondsticos usando Redes Neuronales,
en el capitulo 3 se mostr6 un esquema con pasos utilizados para problemas de métodos
estadisticos, por tanto dicho flujo no puede ser utilizado en esta tesis.

Recopilacion de la data historica

Construccion de la red neuronal base
brindada por la empresa

A

Entrenamiento de la red con los datos

normalizados

!

Normalizacién de los datos para las

pruebas

Validacién de la red con los datos

normalizados

Definicién de la configuracion de red

mas adecuada

|

Implementacion de la interfaz de

usuario (Mascara)

Figura 5.1. Flujo de procesos propuesto para la resolucion del problema
basado en el Esquema del proceso de la demanda [Cox+02]
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5.2. Construccion de la red neuronal base

La construccion de la red neuronal base se determinard a partir de los pardmetros de
entrada y salida de la red que corresponden a las variables influyentes en el prongstico
de la demanda y la cantidad demanda del producto farmacéutico, la topologia de la red
seré obtenida mediante procesos de prueba y error para hallar los valores més adecuados
del nimero de capas ocultas, tipo de red, nimero de neuronas por cada capa, etc.

Se definirdn los productos a pronosticar, las variables de entrada y salida y los
valores de cada parametro de la topolgia de red més adecuada para resolver el problema.

5.2.1. Descripcion de los productos:

En esta tesis se pronosticard la demanda de 3 producto farmacéuticos OTC (Over
the counter — venta libre) con las que cuenta la empresa FARMOTC ya que poseen
demandas variables. Sélo sera evaluada la demanda de Lima Metropolitana y Callao
teniendo en cuenta que la empresa distribuye 11 productos de esta naturaleza.

Los productos que se va a pronosticar son articulos exclusivos (marcas patentadas)
de la distribuidora,es decir, es el unico distribuidor de dichos productos en el Perd, por
lo tanto la demanda de estos producto no tiene competencia por sobre otra, queda claro
entonces que el producto es de exclusividad sin dejar de mencionar que la venta de otros
productos similares (productos genéricos) distribuidos por otras empresas si afecta en su
demanda. La denotacién y descripcion de los productos se menciona a continuacion en
la Tabla 5.1.

Producto Descripcion
DF Controla y alivia la diarrea aguda o cronica.
RG Para la congestion nasal.
CH Para dolores musculares, golpes, torceduras.

Tabla 5.1. Descripcion de los productos a pronosticar

En esta tesis se mostrara el caso de prondstico para el producto DF.

5.2.2. Definicion de las variables de entrada

Para obtener una red que pronostique correctamente se deben de elegir
cuidadosamente las variables a emplear, de lo que se trata es incluir en el modelo las
variables predictoras que realmente pronostiquen la variable dependiente. La
introduccion de variables irrelevantes puede provocar un sobreajuste innecesario en
el modelo [Palmer+05]. Este caso aparece cuando el nimero de parametros 0 pesos
de la red resulta excesivo en relacion al problema a tratar y al nimero de patrones de
entrenamiento disponible. Teniendo en cuenta lo comentado anteriormente, se
seleccioné un conjunto de variables que permitiran evaluar diferentes aspectos
influyentes en el prondstico de la demanda de productos farmacéuticos.
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En el anexo E, se detalla la explicacion de las variables seleccionadas indicadas
por el experto. Las variables de entrada son los pardmetros que afectan al desempefio
de la red que se muestran en la Tabla 5.2.

Variable Descripcion Tipo Codificacion
Enero 1
Febrero 2
Marzo 3
Abril 4
Mayo 5
Junio 6
M Mes
Julio 7
Agosto 8
Septiembre 9
Octubre 10
Noviembre 11
Diciembre 12
PP Precio del producto Soles Precio en S/.
Agresiva 2
P Promoci6n Moderada 1
No hay 0
TP Tiempo de la promocién N.° de dias (1-7) dias
Si hubo 1
PU Publicidad
No hay 0
PPC Precio del producto competencia Soles Precio en S/.
Agresiva 2

Promocion del producto
PC Moderada 1

competencia
No hay 0

Tiempo de la promocién del

TPC ) N.° de dias (1-7) dias
producto competencia

Publicidad del producto Si hubo 1

competencia No hay 0

PUC

Tabla 5.2. Definicion de variables de entrada del modelo
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5.2.3. Definicion de las variables de salida

Nuestro propdésito es pronosticar la cantidad demandada de un determinado
producto farmacéutico OTC de manera mensual, por lo cual nuestro problema consta
de variables de salida equivalentes a la cantidad de productos farmacéuticos que se
vendera en dicho mes.

La variable de salida es la cantidad demandada en un respectivo mes del
producto elegido, es asi que la cantidad hallada representa el total de articulos que se
deberé pedir al proveedor.

Yi = Cantidad Pronosticada del Producto i

Tenemos tres productos farmacéuticos de los cuales se desea hallar sus
respectivas demandas, se mostrard los pasos para pronosticar cada de una de ellas
aunque los pasos serdn mas detallados para el primer producto puesto que la forma
de hallar el prondstico de la demanda de los dos productos restantes es de manera
similar.

Para nuestro estudio, se tendra una salida por cada red neuronal implementada,
cada una corresponde a los productos referenciados en la Tabla 5.1.

5.2.4. Topologia de la red

El tipo de red neuronal que se va a utilizar es un perceptron multicapa, el cual
es justificado en la Tabla 4.19. El disefio que se muestra en la Figura 5.2. esta
elaborado en MATLAB. La red neuronal consta de cinco capas (1 de entrada, 3
ocultas y 1 de salida), la capa de entrada estd compuesta por 9 neuronas que
representa la cantidad de variables de entrada, las 3 capas ocultas constan de 5
neuronas Yy la capa de salida con una neurona, que representa el resultado del sistema.
Esta configuracion ha sido obtenida mediante las pruebas realizadas tal y como se
muestra en la seccién 6.5 y en el Anexo C. La Figura 5.2. muestra el disefio de la red

Figura 5.2. Esquema del disefio de la red neuronal

La topologia de la red propuesta posee las siguientes caracteristicas:

- Tipo de red: Red multicapa unidireccional o perceptron multicapa (MPL),
es decir una red con conexiones que pasan las salidas en una Unica direccion
a neuronas de la siguiente capa.
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- Numero de neuronas en la capa de entrada: 9, valor considerado de
acuerdo a las variables de entrada determinadas en la seccién 5.2.1.

- Numero de capas ocultas: 3, valor determinado por prueba y error.

- Numero de neuronas en la capa oculta: 5. valor hallado mediante las
pruebas en el entrenamiento de la red que se muestra en el siguiente capitulo
de la tesis.

- Numero de neuronas en la capa de Salida: 1, valor establecido de acuerdo
a las variables de salida explicadas en la seccién 5.2.2.

- Algoritmo de aprendizaje y validacion: Backpropagation.

En la Figura 5.3 se representa el modelo de perceptron multicapa que se utilizara
para el pronostico de los productos descritos en la Tabla 5.1. donde se muestran las
variables de entrada (M, PP, P, TP, PU, PPC, PC, TPC, PUC) descritos en la Tabla
5.2., El nimero de capas ocultas y la cantidad neuronas por cada capa oculta
descritos anteriormente y la salida Y que representa la cantidad demandada del
producto farmacéutico pronosticada por la red neuronal que corresponde a la variable
Yi (variable de salida) que es la cantidad pronosticada del producto i, con i=1,2,3.

Capade Capa Capa Capa Capade
Entrada Ocultal Oculta 2 Oculta 3 Salida

4

29229

PUC —

Figura 5.3. Arquitectura de la red neuronal para cada producto
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Capitulo 6
Sistema de prondstico

En este capitulo se daréd a conocer el desarrollo del software ideado para la solucion
del problema tratado en este trabajo. Se mostraran los requerimientos minimos de
hardware y software para su correcto funcionamiento, la recopilacion de los datos
histéricos para obtener la informacion sobre las variables de entrada, las instancias de
prueba, la validacion de la red més adecuada y la implementacion de la méscara del
software realizado con el IDE NetBeans 6.5 y la herramienta MATLAB 9.0.

6.1. Configuracion
6.1.1. Requerimientos de Hardware y Software para pruebas

e Hardware Usado: Se utilizd una computadora de 1 GB de Memoria
RAM, 2.8 GHz de Procesador y 250 GB de disco duro.
e Software Usado: Herramienta MATLAB 9.0, entorno Java (IDE Netbeans
6.5), jdk 6.0, Libreria JmatLink 3.0 (jMatLink.dll).
e Sistema Operativo: Windows XP Professional SP3.

6.1.2. Requerimientos minimos de Hardware y Software para funcionamiento

e Hardware: Computadora de 256 de Memoria RAM, 1.6 GHz de
Procesador, 20 GB de disco duro.

o Software: Herramienta MATLAB 9.0, entorno Java (IDE Netbeans 6.5),
jdk 5.0, Libreria JmatLink 3.0 (jMatLink.dll).

e Sistema Operativo: Windows XP Professional SP2.

6.2. Instancias de pruebas

La Tabla 6.1. muestra los datos obtenidos concernientes a las variables
mencionadas en la Tabla 5.2. correspondientes al producto DF para cada mes de los
afios 2006, 2007, 2008, 2009 y el primer trismestre del afio 2010 brindados por la
empresa FARMOTC, de este conjunto seleccionamos los datos de los afios 2006, 2007,
2008 y el primer trismestre del afio 2009 para la fase de entrenamiento y para la fase de
validacion de los meses restantes del afio 2009 y del primer trimestre del 2010. Los
datos obtenidos para los otros dos productos RG y CH se muestran en el Anexo D.

La variable PP que corresponde al Precio es por cada caja del Producto (unidades
con las que opera la distribuidora) que ha sido obtenido a partir de los registros
histdricos de la empresa, el resto de variables de entrada han sido estimadas por el
experto encargado de la actividad de prondstico, dichas variables juegan un papel
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importante para la variacion de la demanda por lo que su experiencia ha sido util en la

obtencién de la data histérica de las variables restantes.

2006 <

2007 <

2008

2009

2010 {

—

il PP, PU, PPC, | PC, TPC, PUC, ¥,
1 1 53,83 2 4 1 30,52 u] u] u] G143
2 2 54 50 1] u] u] 3251 u] u] u] 5.847
3 3 25,17 1 T 1 35,26 1 1 u] G.084
4 4 50,55 1] u] 1 30,25 u] u] u] 1.740
4 4 55,56 1] u] u] 39,15 1 2 1 2.761
G G E3,32 1] u] u] <R u] u] u] 364
T T 59,54 1] u] 1 41 26 u] u] u] 3.886
g g 50 96 1 3 1 31,02 1 3 1 2972
9 9 B0 41 1] u] u] 56,54 u] u] 1 3.420

10 10 E1,25 1] u] 1 30,25 1 4 u] 3184

1| 11 eos2 0 0 0 312 2 5 1 3832

12 12 50 45 2 4 u] 35,25 u] u] 1 3.54948

13 1 52 96 1 4 1 40,20 u] u] u] 5.0584

14 2 E317 1] u] u] 40 56 u] u] u] 4 863

134 3 5233 1 T 1 4315 u] u] u] G.1349

16 4 5273 1] u] u] 39,72 u] u] 1 3644

17 4 52 47 1] u] 1 3517 u] u] 1 4.951

15 G 54 53 1] u] u] 43,02 2 4 1 2.843

19 T £5 .90 1] u] 1 4216 u] u] 1 20245

20 g E5,79 1] u] u] 39965 u] u] u] 4,225

21 9 55 95 1] u] u] 41,25 2 3 1 1.48148

22 10 53,05 1] u] 1 4325 1 G 1 3.266

23 11 50,36 1 4 u] 4012 u] u] u] 4.033

24 12 50,60 2 =] 1 4312 u] u] u] 3.2049

24 1 0,71 1] u] 1 41,25 2 3 1 4.800

26 2 55,79 1 4 u] 4214 2 2 1 4.454

27 3 5377 2 4 u] 39,26 u] u] u] 4.991

25 4 E3 56 1 T u] 42135 1 3 1 4.077

29 4 £3 54 1] u] u] 41,25 u] u] u] 3.874

a0 G 7027 1] u] 1 41 65 1 1 u] 3.940

a1 T 53 94 1] u] 1 39,26 u] u] u] 3.544

32 g 0,21 2 2 u] 3917 u] u] u] 2986

33 9 £3 96 1] u] u] 40135 u] u] u] 3636

S 10 E39 51 1] u] 1 35,13 u] u] 1 2.730

1] 11 70,56 1] u] u] 36,45 u] u] 1 3.2845

a6 12 7015 1 ] i] 3913 i] i] i] 3.130

a7 1 y0,72 1 G 1 4215 u] u] 1 5.520

a0 2 70,43 2 G 1 3915 u] u] u] G163

a9 &) 73,18 1] u] u] 43,34 2 a 1 2 6R4

40 4 75,25 1] u] u] 40,45 2 G 1 Z.8845

41 5 7475 1] u] u] 41,09 2 q 1 2423

42 =] TERE] 1 3 1 41,75 1 5 ] 3772

43 7 75,39 1 2 1 41 65 1 G 0 3.534

44 i 7542 1 2 1 41 46 1 3 1 3.487

45 g 74 55 0 0 0 4208 1 7 1 2.698

46( 10 74,30 0 0 0 4236 2 5 1 2.520

47 11 75 67 2 2 1 4200 1 7 0 3.803

43 12 7877 1 1 0 42 87 2 7 1 2012

49 1 73953 2 5 1 4378 u] u] u] 4.051

50 2 7926 1 ] 1 43 95 u] u] u] 4194

51 3 738 45 2 3 1 4417 u] u] u] 5135

Tabla 6.1. Datos totales para el entrenamiento y validacion
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6.2.1. Instancias de pruebas para el entrenamiento

Como se menciond en la seccidn anterior los datos para el entrenamiento de la
red neuronal equivalen aproximadamente a los 3/4 del total de datos obtenidos que
comprenden los registros del nimero 1 al 39 referenciado en la Tabla 6.1.

Esta cantidad de datos con la que cuenta la muestra (39) es prudente para la
realizacion del entrenamiento de la red puesto que muestra una variedad en los datos
que serd Util para evitar el sobre ajuste 0 memorizacion de los mismos.

] m PP, P, TP, PU_ PPC, PC, TPC PUC, Y,
o 5383 2 4 1 30&2 0 0 0 B143

2l 2 5480 O o o 32,51 o o 0 58487

< 5517 1 71 35260 1 1 0 G084

4| 4 B0SS O o1 3028 0 0 0 1.790

5| s G860 o o 3915 1 2 A 2.761

< 6| & B332 O o o 3747 0 0o 0 3EH
2006 7l 7 984 O o1 41260 0 0 0 3886
gl = BOOE <IN o2 o1 5 A 2.9732

al = B041 O o o /E4 00 3.420

10| 10 B125 0 o1 3025 1 4 0 3184

1) 11 g5z 0O o o 412 2 &5 1 3.832

NEP IR BO4S 2 5 0 3|25 00 A 3.598
AREI B205 1 4 1 40200 0 0 0  A0549

14| 2 B317 O o o 4086 0 0 0 4863

15 3 6233 1 71 4315 0 0 0 G134

16| 4 B273 O o o 3|72 00 A 3.644

17| 5 B247 O oA 3|47 00 A 4.951

2007< 18| & B4535 O 0 0 43,02 20 4 A1 2.853
19| 7 B590 O oA 4216 0 0 A 2.025

20| & B579 O o o 3996 0 0 0 4325

2| 8 BE95 O o o 4125 2 5 A 1.518

22| 10 Ba0S O oA 4325 1 B A 3.266

23| 11 8036 50 4012 0 0 0 4033

\ 24| 12 BOED 2 B 1 4312 00 0 37049
/lzs| 1 770 oA 4125 2 5 A 4.800

25| 2 B379 A 4 0 4214 2 2 A 4.454

27| 3 Ba77 2 50 39260 0 0 0 4991

25| 4 B956 70 4213 1 5 A 4.077

29| 5 B84 O o o 4125 0 0 0 34574

2008< <1 7027 0 ] 1 41 68 1 1 0 3.950
M| 7 B394 O oA 39260 0 0 0 3544

2| & 2 2 2.0 3917 0 0 0 20986

33| 8 B995 O o o 4013 0 0 0 3636

34| 10 Ba& O oA 3|13 00 A 2.730

35| 11 7056 O o o /4G 00 A 3.285

\ 38| 12 7045 1 5 0 3943 000 3130

a7 7 A Bl 4215 00 A 5.520
2009{ ag| 2 043 2 Bl 3945 0 0 0 B1B3
39| 3 7318 O o o 4334 2 5 A 2664

Tabla 6.2. Datos para la fase de entrenamiento
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En la Tabla 6.2 se muestra los datos que corresponden a la fase de
entrenamiento, donde i es la cantidad de datos de la muestra. A continuacion, se
describird un ejemplo para detallar claramente los valores que toma cada variable de
entrada para un determinado registro en el tiempo (mensualmente).

Ejemplo:

Para el conjunto de datos del registro i=1 se tiene:

e M=1, indica que el mes de pronéstico es Enero.

e PP=53.83, indica que el precio del producto fue 53.83 nuevos soles (por caja).
e P=2, indica que la promocion fue agresiva.

e TP=4, indica que el tiempo de publicidad fue de 4 dias.

e PU=1, indica que hubo publicidad ese mes.

e PPC=30.82, indica que el precio del producto de la competencia fue 30.82
nuevos soles (por caja).

e PC=0, indica que el producto de la competencia no tuvo promocion

e TPC=0, indica que el tiempo de promocion de la competencia fue cero debido a
que no tuvo promocion.

e PUC=0; indica que el producto de la competencia no tuvo publicidad.

6.2.2. Instancias de prueba para la validacion

Los datos para la fase de validacion de la red neuronal equivalen
aproximadamente a un cuarto (1/4) del total de datos obtenidos que comprenden los
registros del 40 al 51 de la Tabla 6.1.

Esta cantidad de datos con la que cuenta la muestra (12) es razonable para la
validacion de la red puesto que muestra una variedad en los datos los mismos que
serén utiles para determinar si la red seleccionada generaliza adecuadamente.

i PP, P, TP, PU,_ PPC, PC, TPC, PUC, ¥,

40 4 7525 0 0 O 4045 2| B 1 2.885
41| 5 7478 0 0 O 4108 2 4 1 2423
42 B 7575 1 3 4178 1 5 0 3TT2
43 7 7538 1 2 A 4165 1 B 0 3534
44 8 7542 1 2 A 4146 1 3 1 3487
45 g 745 0 0 O 4208 1, 7 1 2.698
46 10 7430 0 0 0 4238 2| 5 1 2.520
47 11 7sET 2 2 A 4200 1/ 7 0o 3803
48[ 12 7877 1 1 o 4287 2 71 2.012
49 1 7953 2 5 A 4378 0 0 0 405
sof 2 7926 1 B 4395 0 0 0 4194
S| 3 7EAE 2 03 A 4417 0 0 0o 5135

Figura 6.3. Datos para la fase de validacion
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En la Tabla 6.3 se muestra los datos correspondientes a la validacién, donde i es
la cantidad de datos de la muestra y los valores indicados conciernen a las variables
de entrada indicadas en la Tabla 5.2. La explicacion de cada variable es similar al
ejemplo mostrado en la seccion anterior.

6.3. Normalizacién de datos

El proceso de normalizacion es necesaria para nuestro trabajo puesto que se desea
uniformizar los datos ya que las unidades de cada variable son disimiles (por ejemplo
las unidades de los precios son demasiado altas a comparacion de las unidades del resto
de variables) y se diferencian de manera notable. Con este proceso de normalizacion se
pretende obtener valores uniformes de entrada en un rango de 0-1 para que no existan
dependencias de ninguna variable para la obtencion del resultado ya que cada una de
ellas influye en el prondstico de manera analoga.

Este proceso se ha llevado a cabo a partir de la division de todos los datos de una
variable entre el mayor de los mismos tal y como se muestra en la siguiente ecuacion:

Dn=Di/MD
. Dn = Dato Normalizado
. Di = Dato i de la variable de entrada
. MD = Maximo valor de la variable de entrada

A continuacion, se muestran dos ejemplos de normalizacion para explicar de
manera clara este proceso.

Ejemplo 1
o Normalizando la variable M (Mes)

MD=12: Representa el mayor valor de la variable M de los datos de toda la
muestra de la Tabla 6.2.

D1=1: Representa el valor a normalizar, que corresponde al mes de Enero.
Dn=1/12= 0.08: Resultado de la normalizacion.
El valor normalizado para la variable M y el dato 1 es 0.08

Ejemplo 2

. Normalizando la variable PP (Precio del producto)

MD=80.60: Representa el mayor valor de la variable PP de los datos de
toda la muestra de la Tabla 6.2.

D1=53.83: Representa el valor a normalizar.
Dn=53.83/80.60= 0.67: Resultado de la normalizacion.
El valor normalizado para la variable PP y el dato 1 es 0.6

La normalizacion de los datos de entrada se lleva a cabo de forma similiar para el
resto de variables de los datos de entrenamiento y validacion, en la Tabla 6.4 y 6.5 se
muestran los resultados del proceso de normalizacion.
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i M, PP, P, TP, PU, PPC, PC, TPC, PUC Y,
1 00833 05875 10 05714 1 05973 00 0,0000 o 0,9955
2 01667 05799 00 00000 i 07380 00 0,0000 o 0,9503
3 02500 05545 05 10000 1 07953 05 01429 o 09572
4 03333 07513 00 00000 1 05855 00 0,0000 o 0,2904
5 DAET 07302 00 00000 i 05853 05 02857 1 00,4430
B 05000 0785 00 00000 i 05415 00 0,0000 o 0,5905
7 05333 07424 00 00000 1 09341 00 0,0000 o 0,5305
5 0BGET 07553 05 04288 1 07023 05 04286 1 04822
5 07500 07435 00 00000 i 05341 00 0,0000 1 0,5549
10/ 053333 07593 00 00000 1 05543 05 05714 o 0,5166
11| 09167 07503 00 00000 i 07725 10 07143 1 05350
12| 1,0000 07504 10 07143 ] 05660 00 0,0000 1 0,5835
13| 00833 0,781 05 05714 1 09101 00 0,0000 o 0,5209
14| 01657 07§37 00 00000 i 09251 00 0,0000 o 0,7591
15 0,2500 07733 05 10000 1 09789 00 0,0000 o 00,9951
16| 0,3333 07783 00 00000 i 05393 00 0,0000 1 0,5913
17| 04167 07751 00 00000 1 05641 00 0,0000 1 0,5033
15 0,5000 05043 00 00000 i 09733 10 05714 1 04629
19 05833 0375 00 00000 1 09545 00 0,0000 1 0,3286
20| 05667 03162 00 00000 i 09045 00 0,0000 o 05855
21| 0,7500 03554 00 00000 i 09339 10 04286 1 02453
22| 05333 05557 00 00000 1 09792 05 03571 1 0,529
23 09167 09370 05 07143 i 09053 00 0,0000 o 05544
24| 1,0000 10000 10 0857 1 09762 00 0,0000 D 0,5207
25 00833 05772 00 00000 1 09339 10 04286 1 07755
26 01657 03534 05 05714 i 09540/ 10 02857 1 07227
27| 02500 03656 10 07143 i 05557 00 0,0000 o 0,5095
25 03333 05629 05 10000 i 09535 05 04286 1 05615
29 04167 05654 00 00000 i 09339 00 0,0000 o 0,5807
30/ 0,5000 05715 00 00000 1 09435 05 01429 o 00,5409
3| 05833 05676 00 00000 1 05555 00 0,0000 o 0,5750
32| 05667 0570 10 02857 i 05855 00 0,0000 o 04545
33 0,7500 05679 00 00000 i 09054 00 0,0000 o 0,5300
34| 05333 05660 00 00000 1 05832 00 0,0000 1 0,4430
35 09167 05754 00 00000 i 05259 00 0,0000 1 0,5330
36 1,0000 05703 05 07143 ] 05858 00 0,0000 D 0,5079
57| 00833 05774 05 0857 1 08543 00 0,0000 1 0,5957
35 01667 05735 10 0857 1 05863 00 0,0000 D 1,0000
39| 0,2500 09079 00 00000 i 0852 10 07143 1 04323
Tabla 6.4. Datos normalizados para la fase de entrenamiento
i M, PP, P, P, PU, PPC, PC, TPC, PUC ¥,
40| 03333 09335 00 00000 i 09155 10 03571 1 0 4551
41| 04167 09277 00 00000 i 09303 10 05714 1 0,3932
42 0,5000 09395 05 04288 1 09459 D05 07143 o 05120
43 05833 09353 05 02857 1 09429 05 03571 o 0,5734
44| 05667 09356 05 02857 1 09356 05 04286 1 0,5655
45 07500 09290 00 00000 i 09529 D05 1,0000 1 04375
45 05333 09215 00 00000 i 09590, 10 07143 1 0,4039
47| 09167 09355 10 02857 1 09509 05 1,0000 o 05171
45 1,0000 09772 05 01429 ] 09706 1,0 1,0000 1 03265
49| 00833 09557 10 07143 1 09312/ 00 0,0000 o 05573
50 01657 09533 05 0857 1 09352 00 0,0000 o 0,5805
51| 0,2500 09734 10 04286 1 1,0000/ 00 0,0000 o 0,5332

Tabla 6.5. Datos normalizados para la fase de validacion
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6.4. Fase de entrenamiento

La fase de entrenamiento de una red neuronal sirve para asociar un patrén de
entradas a un patron de salidas de tal manera que la red neuronal pueda aprender a
pronosticar de forma casi exacta la cantidad demanda de cada producto farmacéutico de
acuerdo al correcto mapeo y conocimiento almacenado (configuracion de pesos y bias).

El proceso de entrenamiento de las redes neuronales se realizd usando las
funciones del Neural NetWork de la Caja de Herramientas del Matlab (estas funciones
se describen detalladamente en el Anexo B) con las cuales se disefiaron varias
configuraciones que constan de distintos algoritmos de aprendizaje asi como variacion
de parametros.A continuacion se mostrardn las configuraciones de las redes
pronosticadoras para los 3 productos correspondientes.

6.4.1. Proceso de entrenamiento de la RN del producto DF

6.4.1.1 Configuraciones de las redes

A continuacion, se mostrarén 8 redes que fueron creadas y entrenadas cada cual
con distintos pardmetros en cada fase y se mostraran sus respectivos errores, los
cuales nos servirdn para elegir la red méas adecuada para el producto DF. Cada
configuracion define las funciones utilizadas, los parametros especificados, el
esquema de red obtenido, la configuracion de los pesos y el preformance alcanzado.

6.4.1.1.1 Configuracion 1

PRONOSTICADOR_1. Red Neuronal que muestra su configuracion en la Figura
6.1. con los diversos parametros necesarios para su creacion.

MName

Pronosticador_1

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop -

Input data: Entradas_Ent_DF
Target data: Target_Ent DF
Training function: TRAINLM
Adaption learning function: LEARNGDM

4 54 4 A 1A

Performance function: MSE

Number of layers: 2
Properties for: [Laverl | ~

Number of neurons: &
Transfer Function: TANSIG -

Figura 6.1. Configuracion de la red PRONOSTICADOR_1
e Meétodo

El método utilizado se basa en la creacion de una red neuronal
backpropagation haciendo uso del entorno del MATLAB - TOOLOBOXES -
NEWRAL NETWORK que provee una herramienta fantastica para la
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elaboracion de redes neuronales. Esta herramienta cuenta con las funciones
especificas para la configuracién de cualquier tipo de red.

e Descripcion
La red neuronal creada muestra la siguiente configuracion:

Tipo de red: backpropagation

Rango de las entradas: 0y 1

Funcién de Entrenamiento: TRAINLM, funcién que actualiza los pesos y
las ganancias de acuerdo a la optimizacion de Levenberg-Marquardt.
Funcion de Aprendizaje: LEARNGDM, funcion de aprendizaje de
gradiente descendiente con momentum de los pesos y bias.

Funcién de Rendimiento: MSE, Funcién de rendimiento basado en el error
cuadrado medio.

Numero de capas: 4 ( 1 de entrada, 2 ocultas y 1 de salida) — Capa de
entrada reconocida automaticamente por el MATLAB.

NUmero de neuronas por capa: La primera capa cuenta con 9 neuronas en
la capa de entrada, 6 neuronas en cada capa oculta y una neurona en la
capa de salida. Véase la Figura 6.2.

Figura 6.2. Esquema de la red neuronal PRONOSTICADOR_1

Propiedades de las capas: ambas capas hacen uso de la funcién Tansig.
Funcion de transferencia sigmoidea tangente e hiperbdlica.
Parametros: Los pardmetros de la red se muestran en la Figura 6.3.

[ view| Train | simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

[ Training Infa | Training Parameters |

show 25 min_grad le-010
showWindow true mu 0.001
showCommandLline false mu_dec 0.1

epochs 1000 mu_inc 10

time Inf mu_max 10000000000
goal [

max_fail [

mem_reduc 5

Figura 6.3. Configuracion de los parametros solicitados por la red

Configuracion de pesos: Los pesos hallados de la red se muestra en la
Figura 6.4.

Select the weight or bias to view: | iw{11} - Weight to layer L from inputl =

[-0.029217 0.70259 -0.33019 -0.64647 -0.60626 -0.15438 -0.53516 -0.61549 -0.91683;
-0.1272 0.58468 0.87058 -0.39415 -0.65301 -0.62504 -0.18102 -0.75869 -0.47102;

M -0.12316 033401 0,87008 -0.057294 -0.63029 0,93705 0,21963 -0,47057 0.89668;
-0.40336 -0.25285 0.10447 -0.56133 -0.13394 0,99929 -0.4953 -0.37748 -0.98061;
0.021195 0.77614 0.30508 0.85767 -0.47054 -0.15227 0.25618 -0.1889 1.0683;

|| 0.025274 0.07702 0.20424 -0.71619 0.9934 -0.91245 0,49553 0.018438 0.54044]

{

Figura 6.4. Configuracion de los pesos de la red PRONOSTICADOR_1
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e Resultado
El resultado que nos muestra el entrenamiento, Figura 6.5, es el
performance o rendimiento que usa la funcién del error cuadratico medio que
es el siguiente:
Error > 0.0872

Neural Network
Layer 2 . Layer - ; Layer

Input -J’—Lﬁ : 1 -0--ﬂ- [ 1 );_. ] Output

) e o | = D& | . B0
el ol T
Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt [t
Performance:  Mean Squared Error
Data Division:  Random (d
Progress
Epoch: ol 12 iterations 1000
Tirme:
Performance: 0.0872 | 007 0.00
Gradient: 100 |2 2e-07 1| 1.00e-10
Mu: 0.00100 1.00e-10 1.00e+10
Validation Checks: 0 ] ]

Figura 6.5. Imagen del entrenamiento realizado por la red PRONOSTICADOR_1

6.4.1.1.2 Configuracion 2

PRONOSTICADOR_2. Red Neuronal que muestra su configuracion en la Figura
6.6.

Name

Pronosticador_2

Network Properties

Network Type: Feed-farward backprop -
Input data: Entradas_Ent DF
Target data: Target Ent DF -
Training function: TRAINSCG -
Adaption learing function: LEARNGDM =
Perfarmance function: MSE -
MNumber of layers: 4

Properties for: Layerl b

Number of neurons: |7

Transfer Function: TANEIG

Figura. 6.6. Configuracion de la red PRONOSTICADOR_2

e Método
RNA backpropagation creado bajo el entorno del NEWRAL NETWORK.

e Descripcion
La red neuronal creada muestra la siguiente configuracion:
- Tipo de red: backpropagation
- Rango de las entradas: 0y 1
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UNMSM

Funcién de Entrenamiento: : TRAINSCG funcién que actualiza los pesos y
valores de los bias de acuerdo al método retropropagacion de gradiente
conjugado escalado.

Funcion de Aprendizaje: LEARNGDM, funcion de aprendizaje de
gradiente descendiente con momentum de los pesos y bias.

Funcién de Rendimiento: MSE, Funcién de rendimiento basado en el error
cuadrado medio.

Numero de capas: 5 ( 1 de entrada, 3 ocultas y 1 de salida) — Capa de
entrada reconocida automaticamente por el MATLAB.

NUmero de neuronas por capa: La primera capa cuenta con 9 neuronas en
la capa de entrada, 7 neuronas en cada capa oculta y una neurona en la
capa de salida. VVéase la Figura 6.7.

Output

Figura 6.7. Esquema de la red neuronal PRONOSTICADOR_2

Propiedades de las capas: ambas capas hacen uso de la funcién Tansig.
Funcion de transferencia sigmoidea tangente e hiperbolica.
Parametros: Los pardmetros de la red se muestran en la Figura 6.8.

1 Network: Pronosticadar 2

5 Se-003

show

sigma

showWindow true lambda Se-007
false

1000

Inf

0

12

le-006

showCommandLine
epochs

time

goal

max_fail

min_grad

Figura. 6.8. Configuracion de los pardmetros solicitados por la red

PRONOSTICADOR_2

Configuracion de pesos: Los pesos hallados de la red se muestra en la
Figura 6.9.

11 Network: Pronosticador_2

Select the weight or bias to view: | iw{11]} - Weight to layer 1 from inputl =

[-0.95405 -0.085002 0.76254 -0.24783 -0.60733 -0.13552 0.66221 0.40138 -0.65365;
045506 -0.74296 0.54018 0.89907 0.043252 0.81886 -0.21908 -0.74569 0.54716;
-0.63771 -0.30043 0.83837 0.10065 -0.64623 0.22565 0.71148 0.34597 -1.0824;
-0.4965 -0.62721 -0.83641 -0,39585 0.29426 0.74354 -0.16715 -0.68464 -0.60316;
-0.44224 1.0901 1.1366 -0.57408 -0.090093 -0.24087 0.090089 0.13952 0.30888;
0.88189 -0.20227 -0.70745 -0.74095 -1,1192 -0,26822 -0,13993 -0.34502 -0.25799;
0,84672 071612 -0,27623 -0,29635 -0,858375 0.68252 0,010476 0,24744 -0.62843]

Figura. 6.9. Configuracion de los pesos de la red PRONOSTICADOR_2
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¢ Resultado

El resultado que nos muestra el entrenamiento, Figura 6.10., es el
performance o rendimiento que usa la funcién del error cuadratico medio que

es el siguiente:
Error > 0.164

Meural Network

—_ -
- il gl

Layer

Layes

mom o] o
ol mel o

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient

Performance:  Mean Squared Error

Data Division:  Random

Progress

Epaoch: ol 25 iterations 1000
Time: 0:00:01

Performance: 0.164 [ i7 | 0.0
Gradient; 100 | 00167 | 1.00e-06
Validation Checks: 0| 12 | 12

Figura 6.10. Imagen del entrenamiento realizado por la red PRONOSTICADOR_2

6.4.1.1.3. Configuracion 3

PRONOSTICADOR _3. Red Neuronal
Figura 6.11.

que muestra su configuracion en la

Name

Pronosticador_3

MNetwork Properties

Network Type:

Input data:

Target data:

Training function:
Adaption learning function:
Performance function:

Number of layers:

Properties for: | Layerd =

Feed-forward backprop -

Entradas_Ent DF =
Fm R
TRAINLM
LEARNGDM
MSE

4 |54 A |4

Mumber of neurons:

Transfer Function:

]
TANSIG

-

Figura 6.11. Configuracion de la red PRONOSTICADOR_3

Método

RNA backpropagation creado bajo el entorno del NEWRAL NETWORK.

Descripcion

La red neuronal creada muestra la siguiente configuracion:

- Tipo de red: backpropagation
- Rango de las entradas: 0y 1
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- Funcién de Entrenamiento: TRAINLM, funcion que actualiza los pesos y
las ganancias de acuerdo a la optimizacién de Levenberg-Marquardt.

- Funcién de Aprendizaje: LEARNGDM, funcion de aprendizaje de
gradiente descendiente con momentum de los pesos y bias.

- Funcién de Rendimiento: MSE, Funcion de rendimiento basado en el error
cuadrado medio.

- Numero de capas: 5 ( 1 de entrada, 3 ocultas y 1 de salida) — Capa de
entrada reconocida automaticamente por el MATLAB.

- Numero de neuronas por capa: La primera capa cuenta con 9 neuronas en
la capa de entrada, 6 neuronas en cada capa oculta y una neurona en la
capa de salida. Véase la Figura 6.12.

Figura 6.12. Esquema de la red neuronal PRONOSTICADOR_3

- Propiedades de las capas: ambas capas hacen uso de la funcién Tansig.
- Funcion de transferencia sigmoidea tangente e hiperbdlica.
- Pardmetros: Los parametros de la red se muestran en la Figura 6.13.

TR

| Vlew| Train | Simulate I Adaptl Reinitialize Weights I Vlew}EdltWelghtsl
Training Info | Training Parameters |
show 25‘|‘ min_grad 1e-010
showWindow true mu 0.001
showCommandLine false mu_dec .U.l
epochs flUDU | mu_ineg 10
time Inf mL_max 100000a000a
goal 0
max_fail 3
mem_reduc 11

Figura 6.13. Configuracion de los parametros solicitados por la red
PRONOSTICADOR_3

- Configuracion de pesos: Los pesos hallados de la red se muestra en la
Figura 6.14.

| Viewl Train | Simulate | Adaptl Reinitialize Weightsl View/Edit Weights

Select the weight or bias to view: . iw{11} - Weight to layer 1 from input 1 v:

[0.56585 0.34863 0.6844 0.73963 0.054016 0.1457 -0.51282 0.525 0.70781;
-0.47955 -0.012745 0.16003 1,292 -0.05411 0.91213 0.33285 0.21522 -0.041497;
0.057977 -0.52612 0.7312 -0.85012 0.5129 0.40617 0.27393 0.72599 0.58695;
-0.93156 -0.011346 0.44679 0.83021 -0.61829 0.19535 0.52195 0.18195 -0.66018;
-0.76734 -0.69639 0.16361 0.22245 -0.003766 -0.5005 0.7722 -0,95453 0.10334;
-0.55543 -0.67962 0.48166 0.74822 0.61216 0,25414 0.73655 -0.579 0.19835]

Figura 6.14. Configuracion de los pesos de la red PRONOSTICADOR_3
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¢ Resultado
El resultado que nos muestra el entrenamiento, Figura 6.15., es el

performance o rendimiento que usa la funcion del error cuadratico medio que
es el siguiente:

Error - 0.0277

Neural Network

BT el 2ol 2ol Dol

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt [t
Performance:  Mean Squared Error (1
Data Division:  Random

Progress

Epoch: (V| G iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 0.0277 0.0277 0.00
Gradient: 100 oo 1.00e-10
Mu: 0.00100 0.00100 100e+10
Validation Checks: 0 fi ]

Figura 6.15. Imagen del entrenamiento realizado por la red PRONOSTICADOR_3

6.4.1.1.4. Configuracion 4

PRONOSTICADOR_4. Red Neuronal que muestra su configuracion en la Figura
6.16.

Name

Pronosticador_4

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop >
Input data: Entradas_Ent DF -
Target data: Target_Ent_DF hd
Training function: TRAINLM
Adaption learning function: LEARNGDM -
Performance function: MSE A
Mumber of layers: 4

Properties for: | Layer3 =

Number of neurons: | 7]

Transfer Function: TANSIG  ~

Figura 6.16. Configuracion de la red PRONOSTICADOR_4

e Método
RNA backpropagation creado bajo el entorno del NEWRAL NETWORK.

e Descripcion.
La red neuronal creada muestra la siguiente configuracion:
- Tipo de red: backpropagation
- Rango de las entradas: 0y 1
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Funcién de Entrenamiento: TRAINLM, funcién que actualiza los pesos y
las ganancias de acuerdo a la optimizacién de Levenberg-Marquardt.
Funcion de Aprendizaje: LEARNGDM, funcion de aprendizaje de
gradiente descendiente con momentum de los pesos y bias.

Funcién de Rendimiento: MSE, Funcién de rendimiento basado en el error
cuadrado medio.

Numero de capas: : 5 ( 1 de entrada, 3 ocultas y 1 de salida) — Capa de
entrada reconocida automaticamente por el MATLAB.

NUmero de neuronas por capa: La primera capa cuenta con 9 neuronas en
la capa de entrada, 7 neuronas en cada capa oculta y una neurona en la
capa de salida. VVéase la Figura 6.17.

Layer Layer Layer Layer

Figura 6.17. Esquema de la red neuronal PRONOSTICADOR_4

Propiedades de las capas: ambas capas hacen uso de la funcién Tansig.
Funcién de transferencia sigmoidea tangente e hiperbdlica.
Parametros: Los pardmetros de la red se muestran en la Figura 6.18.

[ view| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | view/Edit Weights|
|Traininglnfg|§Trammg Parameters i

show 25 min_grad _le-Ulﬂ
showWindow true mu 0.001
showCommandLine false mu_dec 1

epochs 1000 | mu_inc 10

time Inf mu_max 10000000000
goal 1]

max_fail (1]

mem_reduc 1

Figura 6.18. Configuracion de los parametros solicitados por la red
PRONOSTICADOR 4

Configuracion de pesos: Los pesos hallados de la red se muestra en la
Figura 6.19.

!w Network: Pronosticador_4

| Viewl Train | Simulate | Adaptl Reinitialize Weightsl View/Edit Weights

Select the weight or bias to view: . iw{1,1} - Weight to layer 1 from inputl =

[-0.29233 0.43046 -0.87069 -0.042851 -0.74651 -0.86783 0.019329 -0.12999 0.81361;
0.68893 0.50416 -0.21711 0.2205 -0.56636 0.10212 0.72425 0.88679 0.74409;
-0.10664 0.45615 0.48098 -0.62037 -0.94367 0.64141 0.30347 0.73346 0.50272;
-0.19214 -1.0879 050938 -0.71659 -0.022718 -0.41738 -0.88436 -0.031845 0.26264;
-0.55854 0.67914 -0.54559 0.65229 -0.607 -0.63522 -0.21597 0.78052 -0.3101;
-0.60783 0.68575 -0.37499 0.43341 0.64282 -0.26149 -0.72318 -0.58852 0.70798;
-0.38968 0.55255 0.35286 0.88602 -0.81757 -0.59109 0.0026162 -0.22431 -0.76514]

Figura 6.19. Configuracioén de los pesos de la red PRONOSTICADOR_4
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e Resultado
El resultado que nos muestra el entrenamiento, Figura 6.20., es el

performance o rendimiento que usa la funcion del error cuadratico medio
que es el siguiente:

Error - 0.101

Neural Network

5-{Rol} (2ol 2ol fEol}-5

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt [t
Performance:  Mean Squared Error (1
Data Division:  Random

Progress

Epoch: (V| U iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 0.101 || 0.0441 0.00
Gradient: .00 00130 1.00e-10
Mu: 0.00100 0.0100 1.00e+10
Validation Checks: 0 fi ]

Figura 6.20. Imagen del entrenamiento realizado por la red PRONOSTICADOR_4

6.4.1.1.5. Configuracion 5

PRONOSTICADOR_5. Red Neuronal que muestra su configuracion en la
Figura 6.21.

Name

Pronosticador_5

Network Properties

Netwark Type: Feed-forward backprop hd
Input data: Entradas_Ent DF =
Target data: Target_Ent_DF -
Training function: TRAINGD 5
Adaption learning function: LEARNGDM =
Performance function: MSE bt
Number of layers: 4

Praperties for: Layer kS .‘ &

MNumber of neurons: |7

Transfer Function: TANSIG -

Figura 6.21. Configuracion de la red PRONOSTICADOR_5
e Método
RNA backpropagation creado bajo el entorno del NEWRAL NETWORK

e  Descripcion
La red neuronal creada muestra la siguiente configuracion:
- Tipo de red: backpropagation
- Rango de las entradas: 0y 1
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Funcién de Entrenamiento: TRAINGD funcion que actualiza los pesos y
valores de los bias de acuerdo al método retropropagacion de gradiente
descendiente.

Funcion de Aprendizaje: LEARNGDM, funcion de aprendizaje de
gradiente descendiente con momentum de los pesos y bias.

Funcién de Rendimiento: MSE, Funcién de rendimiento basado en el
error cuadrado medio.

Numero de capas: 5 ( 1 de entrada, 3 ocultas y 1 de salida) — Capa de
entrada reconocida automaticamente por el MATLAB.

NUmero de neuronas por capa: La primera capa cuenta con 9 neuronas en
la capa de entrada, 7 neuronas en cada capa oculta y una neurona en la
capa de salida. VVéase la Figura 6.22.

Output

Figura 6.22. Esquema de la red neuronal PRONOSTICADOR_5

Propiedades de las capas: ambas capas hacen uso de la funcion Tansig.
Funcién de transferencia sigmoidea tangente e hiperbodlica.
Parametros: Los pardmetros de la red se muestran en la Figura 6.23.

31 Metwork: Pronosticador_3

| VIEWI Train | Simulate I Adaptl Reinitialize Weights I WView/Edit Weights

Training Info | Training Parameters i

show 25 min_grad le-010

showWindow true

showCommandLine false

epochs 1000
time Inf
goal o
max_fail 3

Ir 0.01

Figura 6.23. Configuracion de los parametros solicitados por la red

PRONOSTICADOR_5

Configuracion de pesos: Los pesos hallados de la red se muestra en la
Figura 6.24.

[ View] Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights| View/Edit Weights |

8Lt L

Select the weight or bias to view: | iw{11} - Weight to layer 1 from inputl -

[0.7931 -0.11901 -0.095232 0.86305 0.22033 0.36575 -0.75116 0.60456 -0.71498;
-0.24991 -0.93371 0,15854 0.79173 0.22918 0.51472 -0.40929 0.52004 -0.52599;
-0.54583 0.27589 -1.0556 0.01444 -0,78798 -0.65011 0.027459 0.69564 0.059298;
-0.59531 -0.83642 -0.0063474 -0,37821 -0.70067 0.13008 -0.75153 -0.31158 0.80842;
-0.30186 0.21493 0.41753 0.72355 -0.71802 0.91133 0.66213 -0.14021 0.6173;
-0,31213 0.72185 -0.69446 -0.65543 0.89337 -0.23957 0.14091 0.62842 -0.46875;
-0.60229 -0.43208 0.55032 0.74672 0.67116 0.79749 0.047937 -0.63699 -0.34049]

Figura 6.24. Configuracién de los pesos de la red PRONOSTICADOR_5
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° Resultado

El resultado que nos muestra el entrenamiento, Figura 6.25., es el
performance o rendimiento que usa la funcion del error cuadratico medio
que es el siguiente:

Error - 0.0518

MNeural Network

Algorithms

Training: Gradient Descent Backpropagation (f
Performance:  Mean Squared Error (1
Data Division:  Random (d

Progress

Epoch: 0 1000 iterations | 1000
Time: 0:00:16

Performance: 0.0518 | 0.021% 0.00
Gradient: 100 |l 00243 1.00e-10
Validation Checks: 0 ] ]

Figura 6.25. Imagen del entrenamiento realizado por la red PRONOSTICADOR_5

6.4.1.1.6. Configuracion 6

PRONOSTICADOR _6. Red Neuronal que muestra su configuracion en la
Figura 6.26.

Name

Pronosticador_§

MNetwork Properties

Network Type: Feed-forward backprop hd
Input data: (SelectanInput) -
Target data: Target_Ent DF -
Training function: TRAINGD hd
Adaption learning function: LEARNGDM =
Perfarmance function: MSE -
Number of layers: 3

Properties fo

Number of neurons: |7

Transfer Function: TANSIG

Figura 6.26. Configuracion de la red PRONOSTICADOR_6

° Método

RNA backpropagation creado bajo el entorno del NEWRAL NETWORK

e  Descripcion
La red neuronal creada muestra la siguiente configuracion:
- Tipo de red: backpropagation
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Rango de las entradas: 0y 1

Funcién de Entrenamiento: TRAINGD funcion que actualiza los pesos y
valores de los bias de acuerdo al método retropropagacion de gradiente
descendiente.

Funcion de Aprendizaje: LEARNGDM, funcion de aprendizaje de
gradiente descendiente con momentum de los pesos y bias.

Funcién de Rendimiento: MSE, Funcién de rendimiento basado en el
error cuadrado medio.

Numero de capas: 4 ( 1 de entrada, 2 ocultas y 1 de salida) — Capa de
entrada reconocida automaticamente por el MATLAB.

NUmero de neuronas por capa: La primera capa cuenta con 9 neuronas en
la capa de entrada, 7 neuronas en cada capa oculta y una neurona en la
capa de salida. Véase la Figura 6.27.

Layer Layer Layer

Output

Figura 6.27. Esquema de la red neuronal PRONOSTICADOR_6

Propiedades de las capas: ambas capas hacen uso de la funcion Tansig.
Funcion de transferencia sigmoidea tangente e hiperbdlica.
Parametros: Los pardmetros de la red se muestran en la Figura 6.28.

R ——

| wiew || Train!| simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Training Info | Training Parameters |

show 25 min_grad 1le-010
I showWindow true

showCommandLine |false

epochs 2000

time |Inf

goal [t}

max_fail [

Ir 0.01

Figura 6.28. Configuracion de los parametros solicitados por la red

PRONOSTICADOR_6

Configuracion de pesos: Los pesos hallados de la red se muestra en la
Figura 6.29.

I Network: Pronosticadar_6

| Viewi Train | Simulate | Adapt! Reinitialize Weights | View/Edit Weights |

Select the weight or bias to view: | iw{11} - Weight to layer 1 from inputl -

[-0.53636 -0.74408 0.76483 -0.25921 0.69404 -0.4561 0.33368 0.67641 -0.51794;
0.74958 0.55714 -0.097515 0.78566 0.49683 -0.31471 0.52093 0.71833 -0.62293;
-0.9839 0.06859 -0.94467 0.046004 -0.46588 0.75091 -0.13309 0.56324 0.19377;
0.14745 0,35339 -0.80489 0.82517 -0.63305 0.58583 -0.097797 -0,43546 -0.77576;
0.3165 -0.66367 0.29573 -0.93399 0.80286 0.16311 -0.079239 0.43762 0.74382;
0.36503 0.10444 0.71472 -0.70697 0.6874 0.17334 -0.53321 -0.88845 0.5379;
0.73747 0.40961 0.3867 0.55626 -0.46351 -0.43279 0.35471 -0.7615 0.86133]

Figura 6.29. Configuracion de los pesos de la red PRONOSTICADOR_6
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° Resultado

El resultado que nos muestra el entrenamiento, Figura 6.30., es el
performance o rendimiento que usa la funcion del error cuadratico medio
que es el siguiente:

Error - 0.107

Meural Network

'fr _io_|| ﬁ.;‘ 4

Algorithms
Training: Gradient Descent Backpropagation [t
Performance:  Mean Squared Error

Data Division:  Random

Progress

Epoch: 0 2000 iterations 2000
Time: 0:00:36

Performance: 0.107 | 00335 0.00
Gradient: 100 | 00225 1.00e-10
Validation Checks: 0 0 6

Figura 6.30. Imagen del entrenamiento realizado por la red PRONOSTICADOR_6

6.4.1.1.7.Configuracion 7

PRONOSTICADOR_7. Red Neuronal que muestra su configuracion en la Figura
6.31.

Name

Pronosticador_7

MNetwork Properties

Network Type: Feed-forward backprop E
Input data: Entradas_Ent DF =
Target data: Target_Ent DF -
Training function: TRAINGD hd
Adaption learning function: LEARNGDM =
Performance function: MSE b
Number of layers: 3

Properties for: | Layer2 =

Number of neurons: |5
Transfer Function: TANSIG -

Figura 6.31. Configuracion de la red PRONOSTICADOR_7

e Meétodo

RNA backpropagation creado bajo el entorno del NEWRAL NETWORK
e Descripcion

La red neuronal creada muestra la siguiente configuracion:

- Tipo de red: backpropagation

- Rango de las entradas: 0y 1
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Funcién de Entrenamiento: TRAINGD funcién que actualiza los pesos y
valores de los bias de acuerdo al método retropropagacion de gradiente
descendiente.

Funcion de Aprendizaje: LEARNGDM, funcion de aprendizaje de
gradiente descendiente con momentum de los pesos y bias.

Funcién de Rendimiento: MSE, Funcién de rendimiento basado en el error
cuadrado medio.

Numero de capas: 4 ( 1 de entrada, 2 ocultas y 1 de salida) — Capa de
entrada reconocida automaticamente por el MATLAB.

NUmero de neuronas por capa: La primera capa cuenta con 9 neuronas en
la capa de entrada, 5 neuronas en cada capa oculta y una neurona en la
capa de salida. VVéase la Figura 6.32.

Figura 6.32. Esquema de la red neuronal PRONOSTICADOR_7

Propiedades de las capas: ambas capas hacen uso de la funcién Tansig.
Funcion de transferencia sigmoidea tangente e hiperbolica.
Parametros: Los parametros de la red se muestran en la Figura 6.33.

" t11 Network: Pronasticador_7

[ view| Train | Simulate [ Adapt | Reinitialize weights | view/Edit weights|
| Training Info | Training Parameters i
show 25 min_grad 1e-010
showWindow true
l showCommandLine false
||| epochs 1000
time Inf
goal 1]
max_fail [
Ir 0.01

Figura 6.33. Configuracion de los parametros solicitados por la red

PRONOSTICADOR_7

Configuracion de pesos: Los pesos hallados de la red se muestra en la
Figura 6.34.

1 Network: Pronosticador_7

Select the weight or bias to view: | iw{11} - Weight to layer 1 from input1l -

[-0.13059 0,76354 0.52873 -0.54889 0.84954 0.28012 -0.84819 -0,26232 -0.28286;
-0.34908 0,27839 0,38033 -0.44721 -0.7539 -0,29034 0.89913 0.66405 -0.59475;
-0.017035 -0.72036 -0.033358 0.83314 -0.003205 0,37787 -0.87957 -0.47749 -0.59092;
-0.085394 -0.012713 -0,53202 0,908064 0,47272 0.64714 0,16432 0,94766 0.63658;
-0.46707 0.8394 0,12532 0.40526 055955 0.1463 -0.63218 0.4017 -0.71313]

Figura 6.34. Configuracion de los pesos de la red PRONOSTICADOR_7
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e Resultado

El resultado que nos muestra el entrenamiento, Figura 6.35, es el
performance o rendimiento que usa la funcion del error cuadratico medio que
es el siguiente:

Error = 0.054

Neural Network

layer ) Layer L_a_yer
In put L_J . [ mm [ m I | Output
W ool o wi .
gl g i IR
Algorithms
Training: Gradient Descent Backpropagation ([t

Performance:  Mean Squared Error
Data Division:  Random (¢

Progress

Epoch: 0 3000 iterations 3000
Time: 0:01:12

Performance: 0.0540 | 00144 0.00
Gradient: .00 [ FEEN 1.00e-10
Validation Checks: 0 0 ]

Figura 6.35. Imagen del entrenamiento realizado por la red PRONOSTICADOR_7

6.4.1.1.8. Configuracion 8

PRONOSTICADOR_8. Red Neuronal que muestra su configuracion en la Figura
6.36.

Name

Pronosticador_8

Metwork Properties

Netwark Type: Feed-forward backprop =
Input data: Entradas_Ent DF =
Target data: Target Ent_DF -
Training function: TRAINGD =
Adaption learning function: LEARNGDM -
Performance function: MSE =
Number of layers: 4

Properties for: | Layer3 ~

Mumber of neurons: 5|

Transfer Function: TANSIG =

Figura 6.36. Configuracion de la red PRONOSTICADOR_8
e Método

RNA backpropagation creado bajo el entorno del NEWRAL NETWORK

e Descripcion
La red neuronal creada muestra la siguiente configuracion:
- Tipo de red: backpropagation
- Rango de las entradas: 0y 1
- Funcion de Entrenamiento: TRAINGD funcién que actualiza los pesos y

valores de los bias de acuerdo al método retropropagacion de gradiente
descendiente.
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- Funcién de Aprendizaje: LEARNGDM, funcion de aprendizaje de
gradiente descendiente con momentum de los pesos y bias.

- Funcién de Rendimiento: MSE, Funcién de rendimiento basado en el error
cuadrado medio.

- Numero de capas: 5 ( 1 de entrada, 3 ocultas y 1 de salida) — Capa de
entrada reconocida automaticamente por el MATLAB.

- Numero de neuronas por capa: La primera capa cuenta con 9 neuronas en
la capa de entrada, 5 neuronas en cada capa oculta y una neurona en la
capa de salida. Véase la Figura 6.37.

Layer Layer Layer Layer

Output

Figura 6.37. Esquema de la red neuronal PRONOSTICADOR_8

- Propiedades de las capas: ambas capas hacen uso de la funcién Tansig.
- Funcion de transferencia sigmoidea tangente e hiperbdlica.
- Parametros: Los parametros de la red se muestran en la Figura 6.38.

I MNetwork: Pronosicador 8

| Vlewl Train | Sirmulate I Adaptl Reinitialize Weights I View/Edit Welghtsl

Training Info | Training Parameters |
epochs 1500 show 25

|| goal 0.04 time Inf
Ir .I].I]1 showCommandLline false
Ir_inc 1105 | showWWindow true
Ir_dec o7
max_fail 5
max_perf_inc 1.04
min_grad | le-006

Figura 6.38. Configuracion de los parametros solicitados por la red
PRONOSTICADOR_8

- Configuracién de pesos: Los pesos hallados de la red se muestra en la
Figura 6.39.

™ -

| Viewl Train I Simulate | Adaptl Reinitialize Weightsl View/Edit Weights

Select the weight or bias to view: [iw{11} - Weight to layer 1 from input 1 ; v:

[-1.1298 2.7238 -1,4153 -0.40411 -1,4262 0,28805 1.1607 -0.80123 -1,2954;
2,4895 3.6676 1.363 0.50712 0.79691 3.1381 0.88023 -0.023081 -0.61972;
1.4042 -0.10794 -0.18437 1.0617 -1.6624 -6.0533 -0.35821 1.4258 -0.50421;
-1.654 4,.9141 0.7505 1.1035 0.0090811 2,5265 -0.95211 -1.7742 -0.63766;
-1.4782 3.9313-0.91178 -1.4545 -1.2612 -1.5253 0.11821 1.8205 -0.70964]

Figura 6.39. Configuracion de los pesos de la red PRONOSTICADOR_8

¢ Resultado

El resultado que nos muestra el entrenamiento, Figura 6.40., es el
performance o rendimiento que usa la funcién del error cuadratico medio que
es el siguiente:
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Error > 0.0300

Newural Network

Lagar Lagid

Layar
e S ] ]S
4 ﬂ_@j T ﬂ-‘?"/ T | ﬂ-’".)j | L

Algorithms

Training: Gradient Descent Backpropagation
Performance:  Mean Squared Error

|

Layss

[:S0°=13

| 1500

0.00300

1.00e-10

Progress

Epoch: 0 | 1500 iterations
Time: 0:00:22
Perfarmance: 0.0300 | 0.0251
Gradient: 1.00 0.0125
Validation Checks: 0| 0

| &

Figura 6.40 Imagen del entrenamiento realizado por la red PRONOSTICADOR_8

6.4.1.2. Resumen del proceso de entrenamiento de la RN del producto DF

En la Tabla 6.6 se muestra el compendio de los resultados obtenidos en las 8
configuraciones de redes, en este resumen se muestran los datos mas importantes
empleados en el entrenamiento de cada red neuronal que referencian al nombre de la
red, al nimero de neuronas por cada capa oculta (3 primeras columnas de la Tabla
6.6), luego se muestra el nimero de épocas realizadas por cada red en su respectivo
entrenamiento y el rendimiento o performance equivalente a la funcion del error
cuadrético medio (ECM). Del siguiente cuadro se deduce que las 3 configuraciones
mas adecuadas son: Pronosticador_3, pronosticador_5 y el Pronosticador_8 puesto

que estas redes poseen los menores valores correspondientes al ECM.

Resultados Obtenidos

Capas ocultas
Red Neuronal

Capal | Capa?2 Capa 3
Pronosticador_1 6 6 0
Pronosticador_2
Pronosticador_3
Pronosticador_4
Pronosticador_5
Pronosticador_6
Pronosticador_7

GRS HENHENNENHF- M EN
GRS NENHENNENHF- M EN
oo |o|N|N o |~

Pronosticador_8

Epocas

12
25
6
9
1000
2000
3000
1500

ECM

0.0872
0.1640
0.0277
0.1010
0.0518
0.1070
0.0540
0.0300

Tabla 6.6. Resumen del proceso de entrenamiento de la RN del producto DF
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6.4.1.3. Configuracion escogida para el Producto DF

Las configuraciones escogidas son las redes seleccionadas de acuerdo a la
obtencidn del mejor rendimiento en el resumen del proceso de entrenamiento que se
muestra en la Tabla 6.6 de la seccion anterior, estas redes seran empleadas para la
fase de validacion.

La primera red selccionada es la red “Pronosticador_3”, pues posee el menor
error cuadratico medio entre todas las redes entrenadas cuyo valor es 0.0277, la
segunda es la red“Pronosticasdor_5" cuyo valor de ECM es 0.518 y la tercera es la
red “Pronosticador_8” que presenta un error de 0.030. Estas 3 redes serdn empledas
para la fase de validacion donde apartir del ECM que cada una de ellas proyecte
seleccionaremos la red méas adecuada para el pronostico de la cantidad demanda del
producto DF.

6.4.2.Proceso de entrenamiento de la RNA del producto RG
Para el producto RG se han utilizado las configuraciones presentadas para las

redes del producto DF. A continuacion, s6lo se muestran los resultados obtenidos en
cada entrenamiento, es decir los ECM (errores cuadraticos medios).

Resultados Obtenidos — Producto RG

Capas ocultas

Red Neuronal Epocas ECM
Capal Capa 2 Capa3
Pronosticador_1 6 6 0 12 0.0642
Pronosticador_2 7 7 7 39 0.0637
Pronosticador_3 6 6 6 6 0.1150
Pronosticador_4 7 7 7 12 0.0534
Pronosticador_5 7 7 7 1000 0.2110
Pronosticador_6 7 7 0 1245 0.0892
Pronosticador_7 5 5 0 3465 0.0285
Pronosticador_8 5 5 5 1500 0.111

Tabla 6.7. Resumen del proceso de entrenamiento de la RN del producto RG

Las configuraciones escogidas son: *“Pronosticador_7”’, pues posee el menor
error cuadratico medio entre todas las redes entrenadas cuyo valor es 0.02885, la
segunda es la red “Pronosticasdor_4” cuyo ECM es 0.534 y la tercera es la red
“Pronosticador_2” que presenta un error de 0.0637. Estas 3 redes seran empledas
para la fase de validacion donde apartir del ECM que cada una de ellas proyecte
seleccionaremos la red méas adecuada para el pronéstico de la cantidad demanda del
producto RG.
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6.4.3 Proceso de entrenamiento de la RNA del producto CH

En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos de las configuraciones
de 8 redes neuronales para pronosticar la cantidad demanda del producto CH, cada
configuracion ha sido realizada siguiendo los pasos del proceso de entrenamiento de
las RNA producto DF. La Tabla 6.8 detalla cada una de las configuraciones y
remarca las 3 redes neuronales més apropiadas para la fase de validacion.

Resultados Obtenidos — Producto CH

Capas ocultas

Red Neuronal Epocas ECM
Capal Capa 2 Capa3
Pronosticador_1 7 7 7 15 0.00044
Pronosticador_2 7 7 7 100 0.00540
Pronosticador_3 7 7 0 1500 0.01258
Pronosticador_4 6 6 0 71 0.01736
Pronosticador_5 7 7 7 1000 0.03621
Pronosticador_6 7 7 0 500 0.05840
Pronosticador_7 5 5 0 36 0.36520
Pronosticador_8 5 5 5 1000 0.20650

Tabla 6.8. Resumen del proceso de entrenamiento de la RN del producto CH

La primera red selccionada es la red “Pronosticador_1", pues posee el menor
error cuadratico medio entre todas las redes entrenadas cuyo valor es 0.00044, la
segunda es la red “Pronosticasdor_2" cuyo valor de ECM es 0.0054 vy la tercera es
la red “Pronosticador_3” que presenta un error de 0.01258. Estas 3 redes seran
empledas para la fase de validacion donde seleccionaremos la red més adecuada para
el pronostico de la cantidad demanda del producto CH.

6.5. Fase de validacion

La fase de validacion representa el grado de generalizacion de la red neuronal, en
otras palabras, es la capacidad de la red de dar una respuesta correcta ante patrones que
no han sido usadas en su entrenamiento.

6.5.1. Validacion de la redes del producto DF

El proceso de validacion de las redes neuronales seleccionadas en la seccion 6.41.
PRONOSTICADOR_3, PRONOSTICADOR_5 y PRONOSTICADOR_8 se realiz6
utilizando la interfaz del neural network (NNTool) de la caja de herramientas de
MATLAB, cuyo procedimiento, resultado y pruebas se mostraré a continuacion.
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6.5.1.1 Procedimiento en MatLab

Se presentaron a las redes los datos correspondientes a las instancias de
validacion que se habia reservado previamente en la Tabla 6.5. Cada red proceso
esta nueva informacion teniendo en cuenta las relaciones aprendidas en el
entrenamiento que guarda (recuerda) en forma de vector de pesos sinapticos. La
salida de la red serd la cantidad prevista de la demanda del producto DF.
Comparando esta prediccion con el valor real de la carga podremos contrastar la
capacidad predictiva del modelo.

En la Figura 6.41 se muestra la forma en que se valida la red seleccionada en
la etapa anterior, en la pestaiia SIMULATE del MATLAB se cargan las entradas
para la validacion y las salidas para la misma. En la Figura 6.41 se muestra el
vector de error de validacion, es decir, los errores resultantes en esta etapa.

| vie
L

Adaption Parameters|

mulate] Adapt | Reinitale Weights | View/EdicWeghts|

| Adaption Data

Inputs Entradas_Val DF

Targets Target Val DF
Tnit Input Delay States (zeros)
Tnit Layer Delay States (zeras)

Adaption Results

* | Outputs
b Erars
FinalInput Delay States

Final Layer Delay States

Pronosticador 8_outputs

Pronosticador_8_errors

Pronostic

r_8_inputStates

Pronosticadar 8 layerStates

Figura 6.41. Simulacion con los datos de validacion para la red PRONOSTICADOR_8

@)\ Data: PROMOSTICADCR 8 errors

Yalue

= e s

[0.024344-0.017321 -0.0027238 0.011021 -0.0040817 -0.014625
0.0084692-2.7629e-005 9.573e-005 0.020518 -0.1135 0.00232867]

Figura 6.42. Errores de la validacion PRONOSTICADOR_8

6.5.1.2 Tasa de error

La tasa de error serd medida utilizando la férmula del error cuadratico
medio para comprobar que el tipo de red seleccionado es el mas adecuado.

N
2
1 i z
Bk D [t el

i=1

Donde:
Ec = Error cuadratico.

N = NUmero de muestras en la validacion.
Y i = Salida objetivo de la red para la muestra i.
S i (w) = salida estimada de la red para la muestra i.

En nuestro caso el valor de N es igual a 12 de acuerdo a los datos de la Tabla
6.5. (instancias para la fase de validacion — 9 meses del afio 2009 y primer
trimestre del afio 2010). A continuacion en la Tabla 6.9. se observan los

reultados obtenidos:
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Resultados Obtenidos — Producto DF

Capas Ocultas

Red Neuronal ECM
Capal Capa 2 Capa3
Pronosticador_3 6 6 6 0.10500
Pronosticador_5 7 7 7 0.08020
Pronosticador_8 5 5 5 0.01080

Tabla 6.9. Resumen del proceso de validacion — Producto DF

6.5.2 Validacién de la redes del Producto RG

El proceso de validacion es similar al del producto DF. En este caso las redes
neuronales seleccionadas en la seccion anterior son: PRONOSTICADOR 2,
PRONOSTICADOR_4 y PRONOSTICADOR_7. Para este producto se ha realizado la
validacion con 6 registros, de acuerdo a los datos del anexo E. (instancias
correspondientes a los 3 meses del afio 2009 y primer trimestre del afio 2010). A
continuacion en la Tabla 6.10. se observan los reultados obtenidos:

Resultados Obtenidos — Producto RG

Capas Ocultas

Red Neuronal ECM
Capal Capa 2 Capa 3
Pronosticador_2 7 7 7 0.7822
Pronosticador_4 7 7 7 0.0562
Pronosticador_7 5 5 0 0.0236

Tabla 6.10. Resumen del proceso de validacion — Producto RG
6.5.3 Validacion Producto CH

El proceso de validacion es similar al del producto DF. En este caso las redes
neuronales seleccionadas en la seccién anterior son: PRONOSTICADOR 1,
PRONOSTICADOR_2 y PRONOSTICADOR_3. Para este producto se ha realizado la
validacion con 6 registros, de acuerdo a los datos del anexo E. (instancias para la
fase de validacion — primer semestre del afio 2008). A continuacion en la Tabla
6.11. se observan los reultados obtenidos:

Resultados Obtenidos — Producto CH

Capas Ocultas

Red Neuronal ECM
Capal Capa 2 Capa 3
Pronosticador_1 7 7 7 0.00221
Pronosticador_2 7 7 7 0.02645
Pronosticador_3 7 7 0 0.01800

Tabla 6.11. Resumen del proceso de validacion — Producto CH
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6.6.  Sistema de prondstico

En esta ultima etapa el software, que sera utilizado por el usuario encargado de las
previsiones, estd implementado con el IDE de JAVA, NetBeans 6.5, J.D.K. 5.0. ya que
esta version provee las herramientas necesarias para la creacion de una interfaz gréfica
amigable para el usuario.

6.6.1. Conexion JAVA - MATLAB:

La herramienta usada para la creacion de la red es el MATLAB vy el lenguaje
utilizado para la creacion de la interfaz grafica es JAVA, por lo cual se necesita una
libreria especial que realizara la conexion entre ambos lenguajes: el JmatLink

e JmatLink.

Es una libreria que contiene clases predefinidas para ejecutar comandos en
MATLAB desde una aplicacion de Java. Cuenta con 3 clases especiales:

- jmatlink.
- corejmatlink
- jmatlinkexception.

Estas 3 clases funcionan de manera agrupada para realizar la conexion entre
ambos lenguajes dentro de un paquete llamado “jmatlink” que se coloca dentro
de nuestro proyecto. El dll que trae incorporado se coloca en:
C:\windows/system32 para que realice las funciones internamente.

Ejemplo:
import jmatlink.*; // Se importa la clase jmatlink con todos sus componentes
class Prueba

{
private JMatLink conMatlab; // Se declara una variable de conexién
Prueba()
{
conMatlab = new JMatLink(); // Se crea una instancia de la clase JmatLink
¥
public void conectarMatlab()
{
conMatlab.engOpen();  // Se abre la conexién
conMatlab.engEvalString(“surf(peaks)™); // Se ingresa un comando a ejecutar
conMatlab.engClose(); // Se cierra la conexion
¥
public static void main(String[] args)
{
Prueba p = new Prueba();
p.conectarMatlab();
¥
¥
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A continuacidn se describen las principales funciones utilizadas:

- engOpen(): Apertura la conexion
- engEvalString(string): Envia una cadena que se ejecutard en matlab.
- engGetArray(b): Funcion que recupera el valor generado en matlab.

- engClose():Funcion que cierra la conexion.

6.6.2. Interfaz de usuario

La interfaz de usuario es muy importante para la correcta comprension del
sistema por parte de la persona encargada de realizar las previciones, sin una
adecuada presentacion este no serd capaz de obtener los resultados deseados. A
continuacion se muestran los pasos para su implementacion:

- Una vez concluida la fase de entrenamiento y validacion y despues de haber
escogido la red que brinda la respuesta mas adecuada ésta se guarda en
formato “mat” (archivo de matlab ejecutable en la ventana de comandos) y
luego se almacena en una carpeta o unidad de trabajo (C,D, etc).

- Se coloca el archivo JmatLink.dll en la carpeta : C:\WINDOWS\system32.

- Se ejecuta el programa construido en Java.

e Acceso al sistema

El acceso al sistema (Véase la Figura 6.43.) esta disefiado para poder
diferenciar los dos tipos de usuarios que existen en el sistema, usuario operador
y usuario administrador. Acontinuacion se detallan estos dos tipos.

- Usuario operador. Es la persona encargada de realizar Unicamente de los
pronosticos de los productos registrados

Funciones:
o Elegir el producto.
0 Ingresar los parametros para el prondstico.
0 Obtener la cantidad pronosticada.
- Usuario administrador. Es la persona encargada del mantenimiento de las

redes para los respectivos pronosticos.

Funciones:

o Crear nuevas redes de acuerdo al contexto de los nuevos datos de los
productos.

o Entrenar dichas redes para la obtencion de las redes mas adecuadas
por cada producto seleccionado.

o Validar el funcionamiento de la red de acuerdo a los datos del
producto.

0 Realizar pronosticos de los productos registrados.

o Configurar los valores maximos de los pardmetros indicados para el
entrenamiento de la RNA (entradas de la red).
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=101 =]
SISTEMA DE PRONOSTICO DE LA DEMANDA
DE FRODUCTOS FARMACEUTICOS

Acceso al Sistema

Usiaria: |Admini31rador |
Cortrazefia ; |m*m**maa |
Aceptar | Cancelar

Figura 6.43. Acceso al sistema de prongstico.

6.6.2.1. Usuario: Operador.

El usuario operador estara encargado de obtener el resultado del prondstico

de acuerdo a los parametros ingresados para un determinado mes. La Figura 6.44.
muestra la interfaz disefiada.

|| Sisterma de pronostico de la demanda

= e
Pronostico de la Demuanda de Productos Farmacénticos v1.0

| 4\ NUEYD PRONOSTICO

Producto
Datos del Producto E|eg|d0

Red Neuronal
elegida

Mormbre:

DOHAFAN FORTE -

Descripoidn;

Red Meuronal:
Producto farmacéutico que cura la fiebre
minimizanco la temperatura corporal.
Contiene slanina, B12, y demas anticépticos

[l

Datos del Prohdstico

Mes a pronosticar :

Pardmetros
de la red
Datos del Producto

Precio: S/ M

(@ Presenta promocion

Valores Maximos

Interisidad : [E| Cartidad de dias : EE| }

Presenta Publicidad

T
=

Datos de la Comptencia

Hormalizar
Precio: s, (26-00
(8 Bl o tantpmocion Intensicad : EE| Cantidad de dias : [E| ‘

Presenta Publicidad

Pronosticar

Yector Hormalizado: [0.5 0.2311; 0.5; 0.57 14; 1.0; 0.5884: 1.0: 0.142%; 1.0]

Resultado: |4207 Caj?s de DONAFAN

Salida
Pronosticada

Figura 6.44. Interfaz de pronostico — usuario operador
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6.6.2.2. Usuario: Administrador.

El usuario administrador no sélo estara encargado de realizar los prondstico
de la demanda de productos farmacéuticos sino también estara encargado de la
administracion de los mismos esto implica la configuracién y creacién de nuevas
redes y la validacion de redes existentes.

La realizacion de una prediccion que también esta explicada en la seccién
anterior es la misma que se ve en la Figura 6.45. que muestra la interfaz que
realiza el prondstico de un cierto producto farmacéutico, la Figura 6.46. muestra el
panel de configuracion de los valores minimos y méaximos, la Figura 6.47.
muestra la interfaz para la creacion de una nueva red y la Figura 6.48. muestra la
validacion de una red creada.

|£:| Sistena de prondstico de |a demanda

[E=H[EcR

Prondstico de In Demuanda de Productos Farmuacéuticos vi. 0 i\
Py ez h g
P usuario operador ,
Harbre: ORATANFORTE" =] | Productos a pronosticar o

Descripcion: Producto farmacéutico gue cura 13 fiskre - Q I

minimizando ks temperatura corporal =

Contiene alanina, B12, v demés anticépticos 7| R d I
(S neurona
- encargada del
Datos del Pronostico L.
Parametros de pronostico
Mes a pronosticar : entrada para el
p rOﬂéStiCO Valores Mazimos
Datos del Producto

Precio: 5/ ?_6'54
(@ Presenta promocion Intensidad . |2 | 5 | Cantidad dediss: |§ | ‘

[#] Presenta Publicidad

Datos de la Comptencia

Hormalizar
Precio; 5/, 4505 —I
(! Presenta promocion Intensidad © |1 | | Cantidaddedias: |3 |w ‘

[v] Presenta Publicidad

VYector Hormalizado: [0.25: 0.9347; 1.0: 0.857 1: 1.0; 1.019%9; 0.5; 0.4284; 1.0]

Resultade: |4945 Cajas de DONAFAN

Salida pronosticada
por la red neuronal

Figura 6.45. Interfaz de pronostico — Usuario Administrador
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| £ = == Walores Maximos
Yalores Maxinmos

[F=1 EE X

Elegir producto :

[DoHAFAH FORTE

Vectores de entrada para Valores maximos de
el entrenamiento de la red fizo | Cnle et los parametros de la
(datos de entrada y salida) |, red configurados por
os de la Kmpresa .
el Administrador
Precio: i, |8 Publicicad : 1 .D
Promocion : InteNsidsd : |2_g Cantidad de diaz: 7o

Datos de la Competencia

Precio: Sf. |44 17
Intenzidad : (2 g

GLiarcar

Publici

Promocian ©

clacd

(R
Cortided dedias: ro |

Cancelar

Figura 6.46. Configuracion de los va

| £ Sisterna de prondstico de la demanda

lores maximos del producto elegido

(== =

Prondstico de fa Demunda de Productos Farmuacéuticos vi.0

4\ NUEVOPRONGSTICO | NUEVARED | <\ VALIDACIGON DE UNA RED

Entradas y salidas de entrenamiento

DOHAFAH FORTE -

Productn @

Datos de Ertrada:

Q|

erw matrices de ertradas v targets
datos de la red

Parametros de la red

Datos de Salida:

Parametros para

Funcion Ertrenamiento: [TRAMGD : Funcion Aprencizaje: |LEARNGD | w
E =]
Meuronas capa ocutta: |5 IR |5 =]

La= neuronaz ocultas v de salida tienen la funcion sigmoidal

MCmero de capas : Neuronas capa salds :

F o

el entrenamiento

datos del Entrenamiento

/

Epocas : 1000

La red creada serd guardada en la unidad C

vos |

Aprendizaje: ||]_||1

4k Crear Red |

# Entrenar | kg Guardar Red |

El entrenamienta fue reaiizado 1000.0

Resultados obtenidos

Capas acultas (1) Capas ocultas {23 Capas ocultas (3)

Epocas Perfarmance Archivo

g ] 124.0

0.03884721621356352  |Red_Meuronald

-

Performance de la red

Red creada y

entrenada y cantidad

entrenada, lista

de épocas realizadas

Rendimiento :0.03894721621356352 Epocas realizadas :

Fig. 6.47. Creaciony entr
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Capitulo 6: Sistema de pronéstico UNMSM

|| Sisterna de prondstico de la demanda

Pronostico de la Demanda de Productfos Farmacéuticos
Vectores de entrada para

la validacién de la red
<. VALIDACIGNDELNARED | (datos de entrada y salida)

, /% NUEVA RED

4\ NUEVOD PRONOSTICO

Products ; DOHAFAH FORTE [~] Datos de Entrads:

Fed Meuronal
Datoz de Salida:

Red Neuronal que sera validada

% validar Red

hies [. Real O Ohbtenida Diferencia Errar FPerformance

Abril- 2008 2885 2673 212 0.0343443 0.00117953333211650558

Maya - 2008 1473 2530 -107 0017321 300017866821 6265E-4

Junio- 2008 3772 3789 17 00027238 7 4188675501 6R5T1E-B
ST 3466 5@ 0.0110207 1.2145475036989076E-4

3512 25 0.0040817 1G74178670388547E-5
Res_ulta(_k,)s de la 2788 a0 0.0146252 21389779213080372E-4
Validacion de la RED 2468 52 0.0084692 747272454301 0431 E-5
3803 i 3 7RE-5 7 G33608705324768E-10

Diciembre - 2008 202 032 il 9.56E-5 917379937631 2526E-9
Enero- 2010 4051 g 420939561 01593647E-4

Fehrero - 2010 4194 —14 Error (difrencia de re5u|tac|os) y 1 0.01288245516993699

Marzo - 2010 5135 . &7 B OGEEE4001461215E-5

/ performance (funci6n error
/ cuadratico medio) de la validacion

Detalles de la Yalidacion

Usted puede graficar la validscion para v, .

ohservar la desviacion

Error: 0.0195854117 =20%

Performance : 0.0012735774 1 Graficar

Con esta opcidn se pueden
graficar los puntos para
observar la varianza

|
s ' ' ' Los puntos en azul representan la
salida real y los puntos en rojo
S representan la salida pronosticada
4500 1
.*.

.*.

4000 | ¥ ]
* *
3500 + ¥ # B
oo .
.*. i
2500 F * £ .
QDDD 1 1 1 1 4 1
] 2 4 B g 10 12

Figura 6.49. Gréfica de la validacion de la red neuronal
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6.6.3. Prueba del sistema

A continuacion en la Figura 6.50. se muestra una prueba del correcto
funcionamiento de la interfaz de prondstico tomando como parametros un dato de la
validacion.

. Parametros de entrada.

- Nombre del producto: Donafan Forte

- Nombre de la red neuronal: Pronosticador_DF (Donafan)

- Mes a pronosticar: Marzo

- Precio del producto : S/.79.00

- Presenta publicidad y promocidn de intensidad 1 realizada por 1 dia.
- Precio del producto similar de la competencia: S/. 29.00

- La competencia presenta publicidad

- Presenta promocion de intensidad 2 realizada por 5 dias.

. El vector normalizado se muestra en la parte inferior

o El resultado es 1837 cajas de DONAFAN aproximadamente

| £/ Sistema de prondstico de la demanda [=] & =

Prondstico de la Demanda de Productos Farmacéuticos vl.0

‘\ NUE¥O PRONOSTICO 2 NUE¥A RED ¢ YALIDACION DE UNA RED

Datos del Producto

Mombre: DOHAFAH FORTE hd Red Meuronal:

Descripcidn: Producto farmaceutico que cura la fiebre
minimizando la temperatura corparal.
Contiene alaning, B12, v demés articépticos

[l »

Datos del Pronostico

Valores Maximos

Datos del Producto

Precio: 5/ M

(8 Presenta promocion Intensicisd ILI—L| Cartidad de dias: [1 [ ‘ it ‘2
[ Presenta Publicidad [ N

Datos de la Comptencia

Precio: S, (29:00 Hormalizar
) Presenta promocidn Intensicad : ILI—L| Cantidad de disz: (5 | ‘

[_] Presenta Publicidad

Vechor Normalizado: [0.25; 0.9801; 0.5; 0. 142%; 0.0; 0.4564; 1.0; 0.7 143; 0.0]

Figura 6.50. Prueba del sistema
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6.6.4. Rendimiento de las redes neuronales frente al experto.

Todo el trabajo realizado no serd de mucho beneficio si la persona encargada de
las previsiones realiza prondsticos de ventas més acertados que las redes neuronales
propuestas. Nuestro objetivo mas trascendental es poder pronosticar la cantidad
demandada con un margen de error minimo o menor a la del experto. Para poder
demostrar esta presuncion presentamos evidencias en la Tabla 6.8. que demuestran
que nuestra red neuronal predice las cantidades demandadas con menor margen de
error que el experto.

Primero se explicara como se ha determinado los valores de cada columna que
interviene en la comparacion de los pronésticos de los productos.

- Cantidad prevista por el experto: Es la cantidad que el experto en la empresa
calcula se vendera en el mes dado de acuerdo a la siguiente formula estadistica:

CP;= (CDi-l + CDj,t+ CDi.3) /3

Donde:

CPi - Cantidad Pronosticada del mes i
CDj.1 > Cantidad Demanda Real del mes i-1
CDj., > Cantidad Demanda Real del mes i-2
CDj.s > Cantidad Demanda Real del mes i-3

Ejemplo para el producto DF:

Mes = Agosto 2007 donde i= 8

CP = (CD(Julio) + CD(Junio) + CD(Mayo))/3
CP = (2025 + 2853 + 4951)/3

CP =3276 cajas de DF

Se debe tener en cuenta que si la cantidad pronosticada se vende antes del
término del mes, la empresa vuelve a calcular la cantidad pronosticada para el
tiempo restante del mismo mes, por ejemplo en el mes de Agosto del 2007 la
cantidad demandada real fue de 4225 cajas del producto DF, significa que los 3276
se termind de vender el dia 22 de dicho mes.

El experto observé que para el dia 20 habia en stock 50 cajas de DF, por lo
que la decision tomada es de comprar mas cajas por lo que la cantidad a comprar
para cubir el mes seria.

CP,i = ((CP;/ DM) x DC) — stock

Donde:

= CP,i = Cantidad Pronosticada para el resto de dias del mes i
. DC -> Cantidad de dias por cubrir

" DM - Dias del mes

. Stock - Stock del producto

Prosiguiendo con el ejemplo del mes de Agosto del 2007 se tiene:
CPii = ((CP(Agosto) /31) *11) - 50

CPyi = ((3276 / 31) *11) - 50

CP,i = 1113 cajas de DF
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- Cantidad pronosticada por la RN: Esta es la cantidad pronosticada por la
red neuronal del sistema propuesto, en el cual se le ingresan lo valores de
entrada y éste determina la cantidad pronosticada para dicho mes.

- Demanda real: Esta es la cantidad real de ventas que ha sido proporcionada
la empresa.

- Error del experto: Esta cantidad representa la diferencia entre la cantidad
pronosticada por la empresa y la demanda real.

- Error de la RN: Esta cantidad representa la diferencia entre la cantidad
pronosticada por la red Neuronal y la demanda real.

En la Tabla 6.12. se muestra el cuadro comparativo entre las cantidades
pronosticadas por el experto encargado de realizar las previsiones en la empresa
FARMOTC y las cantidades pronosticadas por la red neuronal
PRONOSTICADOR_8 entrenada y validada para el producto DF, asi mismo se
muestran los errores por cada mes de la red neuronal y del experto tomando como
referencia los ultimos 9 meses del afio 2009 y el primero trimestre del 2010 que
corresponden a los datos de validacion.

Resultados Obtenidos — Producto DF

L e oo g O e G
el experto por 1a RN real experto RN
4782 2673 2885 1897 212
2657 3769 L
| 3027 3466 3534 507 68
o | setemore 2000 QR zten 2608 L
[© | Novemore- 200 [QEERE a3 a3 ___L__
[0 | ooemore 2000 (SR 2012 2012 % __ |0
o] Frero 2010 [T 24 <051 I —
5209 sae 94 -
TOTAL 39846 40942 40514 12654 1448
Error Promedio =(100 * [SUM(Ei) / SUM(CantidadReal i)] )% 31,23% | 3,57%

Tabla 6.12. Cuadro comparativo del producto DF
(cantidades del experto vs. cantidades de la RN)
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De los resultados mostrados se deduce que la red neuronal propuesta obtiene
mejores predicciones que el experto encargado de las previsiones en la empresa
puesto que el ECM obtenido por la RN es de 3,57% valor que es mucho menor
comparado con el 31,23% del ECM del experto.

Error(RN)_DF < Error(experto) DF = 3,57% < 31,23%

En la Tabla 6.13. se muestra el cuadro comparativo entre las cantidades
pronosticadas por el experto encargado de realizar las previsiones en la empresa
FARMOTC vy las cantidades pronosticadas por la red neuronal PRONOSTICADOR_7
entrenada y validada para el producto RG, asi mismo se muestran los errores por cada
mes de la red neuronal y del experto tomando como referencia los ultimos 3 meses
del afio 2009 y el primero trimestre del 2010 que corresponden a los datos de

validacion.
Resultados Obtenidos — Producto RG
i Mes pg?/?sttlg?)%r prcc:)ﬁgglt(ijgda D eIt o ol I(Ejzrlc;r

el experto por la RN real B RN
4746 9475 9244 4,498 231
6395 10206 9758 3,363 448
8011 5265 5817 2,194 552
6606 7464 7661 1,055 197
5745 7282 6775 1,030 507
4084 5365 5647 1,563 282

i Marzo - 2010

TOTAL 35586 45057 44902 13703 2217
Error Promedio = (100 * [SUM(Ei) / SUM(CantidadReali)]) % 30,52 % | 4,93%

Tabla 6.13. Cuadro comparativo del producto RG
(cantidades del experto vs. cantidades de la RN)

De los resultados mostrados se deduce que la red neuronal propuesta obtiene
mejores predicciones que el experto encargado de las previsiones en la empresa
puesto que el ECM obtenido por la RN es de 4,93% valor que es mucho menor
comparado con el 30,52% del ECM del experto.

Error(RN)_RG < Error(experto) RG = 4,93% < 30,52%
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En la Tabla 6.14. se muestra el cuadro comparativo entre las cantidades
pronosticadas por el experto encargado de realizar las previsiones en la empresa
FARMOTC vy las cantidades pronosticadas por la red neuronal PRONOSTICADOR_1
entrenada y validada para el producto CH, asi mismo se muestran los errores por cada
mes de la red neuronal y del experto tomando como referencia el Glitmo semestre del
afio 2008 que corresponden a los datos de validacion.

| Resultados Obtenidos — Producto CH

ke S S e o o

el experto por la RN real experto RV
D e s | omw | an
e R R
| 103 | 131 | 1507 | 1668 786
| Octubre 2008 | T S R R 1937 895
r| 14359 ‘ 15438 | 16196 | 1837 ‘ 758

’ﬁ Diciembre - 2008 14993 15426 15477 484 51

TOTAL 85016 90321 89783 8640 5728

Error Promedio = (100 * [SUM(Ei) / SUM(CantidadReali)]) % 9,623 % 6,380 %

Tabla 6.14. Cuadro comparativo del productoCH
(cantidades del experto vs. cantidades de la RN)

De los resultados mostrados en la Tabla 6.14 se deduce que la red neuronal
propuesta obtiene mejores predicciones que el experto encargado de las
previsiones en la empresa puesto que el ECM obtenido por la RN es de 6,38%
valor que es mucho menor comparado con el 9,623% del ECM del experto.

Error(RN)_CH < Error(experto) CH = 6,38% < 9,623%
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Capitulo 7
Conclusiones y trabajos futuros

7.1. Conclusiones

o En este trabajo se ha presentado la importancia que tiene para las organizaciones
actuales la correcta prevision de la demanda, pues ella se convierte en una
herramienta de gran valor para llevar a cabo una adecuada planificacion empresarial.

o La mayoria de empresas utilizan los modelos estadisticos para realizar sus
prondsticos, gracias a estos se ha podido evolucionar a modelos mas complejos y
exactos como las redes neuronales.

o Se ha presentado los diversos modelos que existen para el prondstico y se ha
llegado a la conclusion de que las redes neuronales son las mas adecuadas para la
solucion, puesto que se ha inferido su eficacia de acuerdo a muchos trabajos
realizados que demuestran que las Redes Neuronales, gracias a su capacidad de
«aprender» a partir de los ejemplos que se le proporcionan, sin hacer suposiciones a
priori sobre los modelos y relaciones que subyacen en la serie, pueden ser aplicadas
directamente, lo que facilita considerablemente el proceso de célculo para
pronosticar.

o Se ha mostrado la comparacion de los tipos de redes neuronales y, de acuerdo a
sus caracteristicas, se ha seleccionado el perceptron multicapa, para el cual hemos
realizado la topologia de red correspondiente. El perceptron multicapa va
acompariado del algoritmo de aprendizaje backpropagation.

o La red neuronal seleccionada nos muestra el patron de comportamiento de la
demanda de los productos farmacéuticos. Las variables que han sido identificadas
han sido cuantificadas de acuerdo a datos histéricos brindados por la empresa
FARMOTC y gracias a la ayuda del experto que labora en dicha empresa.

o Se elabord la arquitectura de la red neuronal més apropiada para el prondstico
de la demanda del producto DF distribuido por la empresa FARMOTC.

o Se desarroll6 un software de prediccion basado en la técnica de redes neuronales
bajo la plataforma de lenguaje de programacion JAVA, haciendo uso de una
herramienta brindada por el MATLAB (Neural Network), que ofrece la posibilidad
de disefiar una red ajustada al desarrollo de nuestro problema.

o Los resultados obtenidos son buenos ya que con la poca cantidad de datos
histdricos se llegd a un margen de error del producto DF del 3,57 % que comparado
con el error del 31,23% de la persona encargada de las compras (error experto —
mediante un sistema) es bastante menor. Asi mismo los méargenes de error del 4,93
%y 6,38 % correspondientes a los producto RG y CH respectivamente son menores
a los errores del experto.

95



Capitulo 7: Conclusiones y trabajos futuros UNMSM

7.2. Trabajos futuros

o Se desearia realizar una lectura de datos desde una base de datos para
almacenarlos debidamente. De igual forma se esperaria extender el sistema para la
creacion de nuevas redes que pronostiquen la cantidad demandada de los productos
restantes mencionados en el aporte tedrico.

o Asi mismo se desea ampliar el nimero de parametros y su variabilidad para
obtener una mayor precision en los prondsticos realizados de acuerdo a los cambios
que ocurran en el entorno de la distribuidora mencionada.
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EL CONGRESO DE LA REPUBLICA,;
Ha dado la ley siguiente:
Ley N° 26842

LEY GENERAL DE SALUD 1
CONTENIDO

Capitulo 111
De los Productos Farmacéuticos y Galénicos,

y de los Recursos Terapéuticos Naturales

Articulo 52°.- Importacion de productos farmaceéuticos y galénicos

Para la importacion de productos farmacéuticos y galénicos, las Aduanas de la
Republicas, bajo responsabilidad, procederan al despacho de los mismos exigiendo
Unicamente una declaracion jurada consignando lo siguiente:

a) El namero de registro sanitario, o en su defecto la fecha de presentacion de la
solicitud correspondiente.

b) Identificacién del embarque por lote de produccion y fecha de vencimiento del
medicamento; sin perjuicio de la documentacion general requerida para las
importaciones. Adicionalmente, tratandose de productos farmacéuticos derivados de
sangre humana se exigira, por cada lote de fabricacion, un Certificado Analitico de
negatividad de los virus de inmunodeficiencia humana y hepatitis virales A y B.

La razon social y el registro unificado del importador o distribuidor general
deberén figurar obligatoriamente por impresion o etiquetado en cada envase de venta al
consumidor, conjuntamente con la fecha de vencimiento del medicamento.

La Autoridad de Salud de nivel nacional podra autorizar provisionalmente, en casos
debidamente calificados, la importacion y venta, sin previo registro, de los productos
comprendidos en el presente capitulo que correspondan, para usos medicinales de
urgencia.

Articulo 53°.- Importacion de medicamentos no registrados con fines de
Investigacion

Para fines exclusivos de investigacion podra autorizarse la importacion, produccion
y uso de medicamentos no registrados, de conformidad con las disposiciones
reglamentarias correspondientes.

Articulo 55°.- Prohibicién respecto a productos farmacéuticos

Queda prohibida la fabricacién, importacion, tenencia, distribucién y transferencia
a cualquier titulo, de productos farmacéuticos y deméas que sefiale el reglamento,
contaminados, adulterados, falsificados, alterados y expirados.

YFuente: http://iwww.congreso.gob.pe/Leyes/26842.pdf



Direccién General de Asuntos Ambientales

Los productos antes sefialados deben ser inmediatamente retirados del mercado y
destruidos apropiadamente, bajo responsabilidad.

Articulo 56°.- Requisitos para fabricar o almacenar productos farmacéuticos

Para desarrollar sus actividades, las personas naturales o juridicas que se dedican a
la fabricacion o almacenamiento de productos farmacéuticos o ejecuten parte de los
procesos que éstas comprenden, deben disponer de locales, equipos técnicos y de
control adecuados Yy suficientes segin lo establece el reglamento. Asimismo, deben
cefiirse a las Buenas Practicas de Manufactura, de Laboratorio y de Almacenamiento
recomendadas por la Organizacion Mundial de la Salud o a las que dicte la Autoridad de
Salud de nivel nacional, y a las normas técnicas de fabricacion segin corresponda.

La Autoridad de Salud de nivel nacional o a quien ésta delegue, verificard
periddicamente el cumplimiento de lo establecido en la presente disposicion.

Articulo 57°.- Responsabilidad sobre la calidad de los productos

El responsable de la calidad de los productos farmacéuticos es la empresa
fabricante, si son elaborados en el pais. Tratandose de productos elaborados en el
extranjero la responsabilidad es del importador o distribuidor.

Cuando se trate de laboratorios encargados de elaborar productos por cuenta de
terceros, ya sea en su totalidad o en alguna de las etapas del proceso de produccion, la
responsabilidad por la calidad del producto es asumida solidariamente por éste y por la
empresa titular del Registro

Las distribuidoras y los establecimientos de venta al puablico de productos
farmacéuticos, cada uno en su ambito de comercializacion, estan obligados a conservar
y vigilar el mantenimiento de su calidad hasta que sean recibidos por los usuarios, bajo
responsabilidad.

Articulo 58°.- Andlisis cualitativos y cuantitativos de los productos
Farmacéuticos

Los productos farmacéuticos que se comercializan en el pais y demés que
correspondan, deben responder en sus analisis cualitativos y cuantitativos a la formula y
composicion declarada por el fabricante y autorizada para su fabricacion y expedido al
otorgarse el Registro Sanitario.

Articulo 59°.- Control de calidad

El control de calidad de los productos farmacéuticos y demas productos que
correspondan es obligatorio, integral y permanente. Para garantizar su calidad, las
empresas fabricantes, bajo responsabilidad, deben contar con un sistema de control de
calidad, que abarque todos los aspectos del proceso de elaboracion, desde las materias
primas empleadas hasta los productos terminados.
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Articulo 68°.- Clasificacion de productos farmacéuticos

La Autoridad de Salud de nivel nacional clasificard los productos farmacéuticos
para efectos de su expendio en las siguientes categorias:

a) De venta con presentacion de receta especial numerada, que sélo pueden ser
expendidos en farmacias y boticas, las que cumplirdn con las exigencias que
determinan los convenios internacionales en los que el Per( es parte, la ley de la
materia y su reglamento.

b) De venta bajo receta médica que sdlo pueden ser expendidos en farmacias y boticas.
c) De venta sin receta médica que se expenden exclusivamente en farmacias y boticas.

d) De venta sin receta médica que pueden ser comercializados en establecimientos no
farmacéuticos.

Articulo 69°.- Publicidad de productos farmacéuticos

Pueden ser objetos de publicidad a través de medios que se encuentren al alcance
del publico en general, los productos farmacéuticos que cuentan con registro Sanitario
en el pais y autorizados para su venta sin receta médica.Ademas de lo dispuesto en las
normas generales sobre publicidad en defensa del consumidor, el anuncio publicitario
destinado al publico en general, no debera contener exageraciones sobre sus
propiedades que puedan inducir a error al consumidor. S6lo por excepcion y atendiendo
a razones debidamente justificadas, la autoridad de Salud de nivel nacional podré
determinar los productos farmacéuticos de venta bajo receta médica que pueden ser
objeto de publicidad a través de medios que se encuentren al alcance del puablico en
general. En este caso la publicidad remitir4 al consumidor a leer las instrucciones
contenidas en el prospecto o inserto que acompafia al producto farmacéutico.

Plan de Ventas y Operacion. (PVO o S&OP)

De nada sirve un buen prondstico si las areas de suministro no estan alineadas
para entregar de manera oportuna los productos que se requieren. Para evitar esto
se establece un proceso formal de Planeacion de Ventas y Operacion de la
empresa llamado S&OP (Sales and Operations Planning) o también conocida como
junta PVO (Planeacion de Ventas y Operacion).

De manera simple, el proceso S&OP consiste en una reunidon mensual que a
partir de los prondsticos e informacion de las &reas cercanas a la demanda se
definen los objetivos y las actividades de forma consensuada. La junta se lleva a cabo
después de haber realizado con diferentes responsables juntas previas de
productos nuevos, productos activos y aspectos relativos sobre el suministro.
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Anexo B

Herramienta MATLAB
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Lenquaje de programacion: MATLAB

Entre las herramientas predefinidas que trae MATLAB, se encuentra el Neuronal
Network Toolbox, que corresponde a una herramienta para el uso de redes neuronales
artificiales y que contiene una variedad importante de redes, algoritmos de aprendizaje y
funciones de transferencia.

La red neuronal back-propagation presenta una gran diversidad de opciones de
configuracion en el programa MATLAB dependiendo de la configuracion en el
aprendizaje y de la aplicacion que se esté desarrollando.

Los algoritmos de aprendizaje correspondiente a la red back-propagation y que
pueden ser usados en €l son las siguientes:

» Newff

Crea una red tipo Backpropagation, requiere que le sean especificados los
siguientes parametros

newff: (PR,[S1 S2...SNI].{TF1 TF2.. TENI},BTF,BLF,PF)

PR : Rx2 Matriz de valores méximos y minimos de cada uno de las R neuronas
de entrada.

Si : NUmero de neuronas para cada una de las capas.

TFi : Funcién de transferencia a utilizar en cada una de las capas, por defecto
utiliza tansig

BTF : Algoritmo de entrenamiento a utilizar, por defecto utiliza trainlm

BLF : Funcion de actualizacion de los pesos, por defecto utiliza learngdm.

PF : Funcion para evaluar el desempefio de la red, por defecto utiliza mse.

» Traingd

Algoritmo de pasos descendientes, que actualiza pesos y ganancias
varidndolos en la direccion negativa del gradiente de la funcion del error. Es un
algoritmo de aprendizaje muy lento, que requiere de la siguiente sintaxis:

e net.trainParam.epochs: Méaximo numero de iteraciones para obtener
convergencia

« net.trainParam.goal: Error méximo permitido

o net.trainParam.Ir: Rata de aprendizaje

e net.trainParam.max_fail: Maximo namero de fallas

e net.trainParam.min_grad: Minimo rendimiento del gradiente

« net.trainParam.show: Intervalo de visualizacion de los resultados

e net.trainParam.time: Maximo tiempo de entrenamiento en segundos

Con este algoritmo el aprendizaje de la red se detendré si el nimero de
iteraciones excede el comando net.trainParam.epochs, si se alcanzo el valor del
error propuesto como meta, si la magnitud del gradiente es menor que
net.trainParam.min_grad, o si el tiempo d entrenamiento supera el valor de
net.trainParam.time.
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» Traingdm

Equivale al algoritmo tradicional, mas un nuevo coeficiente de momentum,
que interviene en el proceso de actualizacién de los pesos. Si el error de la red en
una iteracion dada, excede el valor del error en la iteracién anterior, en un valor
mayor al definido por un radio de cobertura dado el que puede determinarse por
medio de la funcion max_perf_inc y que esta tipicamente alrededor de 1.04, los
nuevos pesos y ganancias son descartados y el coeficiente de momentum mc es
fijado en cero.

La sintaxis de este algoritmo es igual a la utilizada para el algoritmo
traingd, mas un nuevo comando que permite modificar el coeficiente de
momentum

o net.trainParam.mc: Valor fijado para el coeficiente de momentum

» Traingda

Algoritmo de Gradiente Descendiente, que emplea una rata de aprendizaje
adaptiva durante el proceso de entrenamiento. La rata de aprendizaje varia entre
0.01 y 1, una rata de aprendizaje muy pequefa torna lento el aprendizaje, pero si
se incrementa demasiado el aprendizaje puede tornarse inestable y crear
divergencia, por esto la funcion traingda varia la rata de aprendizaje tratando de
sacar provecho de la inclinacion del gradiente en cada momento; su gran
desventaja es que los pesos iniciales varian muy poco asi se encuentren distantes
de los valores de convergencia. La sintaxis de este el algoritmo es la siguiente:

La sintaxis de este algoritmo se resume a continuacion:

e nettrainParam.epochs: Mé&ximo nUmero de iteraciones para obtener
convergencia

e net.trainParam.goal: Error maximo permitido

o net.trainParam.Ir: Rata de aprendizaje inicial

e nettrainParam.Ir_inc: Porcentaje que incrementa la rata de aprendizaje
cuando el error disminuye

e nettrainParam.Ir_dec: Porcentaje en que es decrementada la rata de
aprendizaje cuando el error aumenta

e net.trainParam.max_fail: Maximo nimero de fallas

e net.trainParam.max_perf_inc: Maximo incremento del rendimiento

e net.trainParam.min_grad: Minimo rendimiento del gradiente

e nettrainParam.show: Los resultados son visualizados siempre que
transcurre este nimero de iteraciones.

e net.trainParam.time: Maximo tiempo de entrenamiento en segundos

» Trainrp

Las redes multicapa, utilizan tipicamente una funcion de transferencia
sigmoidal (ver capitulo 1) en las capas ocultas, estas funciones comprimen un
infinito rango de entradas, dentro de un finito rango de salidas, ademas se
caracterizan porque su pendiente tendera cada vez mas a cero, mientras méas
grande sea la entrada que se le presenta a la red, esto ocasiona problemas cuando
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se usa un algoritmo de entrenamiento de pasos descendientes, porque el
gradiente empieza a tomar valores muy pequefios y por lo tanto no habran
cambios representativos en los pesos y las ganancias, asi se encuentren bastante
lejos de sus valores Optimos. El propdsito del algoritmo Backpropagation
Resileint (RPROP) es eliminar este efecto en la magnitud de las derivadas
parciales. En este algoritmo solamente el signo de la derivada es utilizado para
determinar la direccion de actualizacion de los pardmetros, la magnitud de las
derivadas no tiene efecto en la actualizacion. La magnitud en el cambio de cada
peso es determinada por separado; el valor del incremento de pesos y ganancias
es determinado por el factor delt inc, asi la derivada parcial del error con
respecto a los pesos tenga el mismo signo durante dos iteraciones sucesivas; el
valor de decremento est4 determinado por el factor delt_dec asi la derivada del
error con respecto a los pesos haya cambiado de signo con respecto a la anterior
iteracion; si la derivada es cero, entonces el valor actualizado se conserva; si los
pesos continlan cambiando en la misma direccion durante varias iteraciones, la
magnitud de cambios de los pesos se decrementa.

La sintaxis de este algoritmo se resume a continuacion:

« net.trainParam.epochs: Maximo nimero de iteraciones del entrenamiento
« net.trainParam.show: Intervalo de visualizacion de los resultados

e net.trainParam.goal: Error deseado

e net.trainParam.time=inf: Maximo tiempo de entrenamiento en segundos
e net.trainParam.min_grad: Minimo rendimiento del gradiente

e net.trainParam.max_fail: Maximo namero de fallas

e net.trainParam.Ir: Rata de aprendizaje

e net.trainParam.delt_inc: Incremento en la actualizacion de pesos

o net.trainParam.delt_dec: Decremento en la actualizacion de pesos

« net.trainParam.delta0: Incremento inicial en la actualizacion de pesos

e net.trainParam.deltamax: Maximo cambio en los pesos

Trainbfg

Algoritmo alternativo que emplea la técnica del gradiente conjugado, su
expresion matematica se deriva del método de Newton, con la ventaja de que no
es necesario computar las segundas derivadas; este algoritmo requiere mas
capacidad de almacenamiento que el algoritmo tradional, pero generalmente
converge en menos iteraciones. Requiere de un calculo aproximado de la matriz
Hessiana, la cual es de dimensiones n?> x n? donde n la cantidad de pesos y
ganancias de la red; para redes que involucren una gran cantidad de pardmetros
es preferible emplear el algoritmo trainrp.

« net.trainParam.epochs: Mé&ximo nimero de iteraciones del entrenamiento

e net.trainParam.show: Numero de iteraciones entre las cuales se muestran
resultados

e net.trainParam.goal: Error deseado
« net.trainParam.time=inf: Maximo tiempo de entrenamiento en segundos
e net.trainParam.min_grad: Minimo rendimiento del gradiente
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e net.trainParam.max_fail=5: Maximo namero de fallas
« net.trainParam.searchFcn Nombre de la rutina de busqueda lineal a utilizar.

o net.trainParam.scal_tol: Se divide entre el valor de Delta para determinar la
tolerancia para la basqueda lineal.

« nettrainParam.alpha: Factor de escala que determina una reduccion
suficiente en el desempefio.

o net.trainParam.beta: Factor de escala que determina un tamafio de paso
suficientemente grande.

« net.trainParam.delta: Tamafo de paso inicial en el intervalo de localizacion
de paso.

e net.trainParam.gama: Parametro para evitar pequefas reducciones en el
desempefio.

e net.trainParam.low_lim: Limite inferior en el cambio del tamafio del paso.
e net.trainParam.up_lim: Limite superior en el cambio del tamafio del paso.
« net.trainParam.maxstep: Maximo longitud de paso.

« net.trainParam.minstep: Minima longitud de paso; por defecto es 1.0e-6

e net.trainParam.bmax: Mé&ximo tamafio de paso.

Trainlm

Algoritmo que actualiza los pesos y las ganancias de acuerdo a la
optimizacion de Levenberg-Marquardt. Es el algoritmo més répido para redes
Backpropagation; tiene la desventaja de requerir de un set de entrenamiento lo
mas estandar posible, pues de otra forma solo aproximaré correctamente valores
que se encuentren dentro de los patrones de aprendizaje. Si el set de
entrenamiento es muy extenso, se recomienda reducir el Jacobiano.

La sintaxis de este algoritmo es la siguiente:

« net.trainParam.epochs: Mé&ximo nimero de iteraciones del entrenamiento

e net.trainParam.goal: Error deseado

o net.trainParam.Ir: Rata de aprendizaje

« net.trainParam.max_fail: M&ximo nimero de veces que falla el valor de Mu

e net.trainParam.mem_reducFactor de fraccionamiento de Jacobiano para
ahorrar memoria

e net.trainParam.min_grad: Minimo rendimiento del gradiente

« net.trainParam.show:Intervalo de visualizacion de los resultados.

e net.trainParam.time: Maximo tiempo de entrenamiento en segundos
e tr.mu: Valor del Mu adaptivo

110



Anexo C

Datos historicos de los productos
RGyCH
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Datos Historicos del producto RG

El producto RG es el segundo producto que sera pronosticado, por lo tanto a
continuacion se daran a conocer los datos a utilizar para su proceso de prondstico.

o Datos totales: En la siguiente tabla se muestra los datos historicos utilizados
para el producto RG, los cuales son 51 y corresponden a 5 afios (2006,2007,
2008,2009 y el primer trimestre del 2010).

( 1l 1 914 0 O 1 835 0 0 1 8671
2| 2] 999 o0 0 1 75 O 0 1 6,210
3| 3| 916 1 2 1 798 1 1 0 6,635
4| 4| 95 2 5 1 775 1 2 0 12,708
5/ 5/ 0072 0o 0o 1 805 1 1 1 8636
6| 6| 105 2 3 0 812 1 4 0 9122
2006 < 7| 7| 98 2 4 o0 798 0 0 1 10,815
8| 8/ 97 1 3 1 823 1 3 1 10,399
ol 9| 982 0 0 1 734 o0 0 1 9,865
10| 10/ 960 0 0 0 734 1 4 0 7,732
1| 12| 972 1 4 1 723 2 5 1 9,967
12 12] 95 0 0 1 767 0 0 1 6,167
> B 1 9.88 1 4 1 795 0 0 0 12,003
14| 2| 000 0o o 0o 768 2 3 1 4,151
15| 3| 999 o o 1 799 1 2 1 5346
16| 4| 98 0 0 1 807 O 0 1 6,245
17| 5| 1087 1 7 1 82 0 0 1 15,226
18| 6| 1243 2 2 0 816 2 1 1 11,475
2007 < 19| 7| 1284 1 2 1 931 o0 0 1 11,845
20 8| 11280 2 6 1 847 O 0 1 16,643
21| 9| 12208 0 0o 0 928 2 3 1 2901
22| 10| 1257 1 1 1 872 1 3 1 8,069
23| 12| 1207 1 5 0 891 0 0 1 11,702 Datos para
> 24| 12| 1246 0 0 1 885 1 2 1 5421 la fase de
25 1| 12.39 0 0 1 951 0 0 1 8,467 entrenamiento
26| 2| 1243 1 3 0o 773 2 2 1 7,123
271 3| 1239 2 1 o 813 3 5 0 6,236
28| 4| 12232 1 1 o 892 2 3 1 3,185
29| 5| 1258 1 1 1 915 0 0 0 7,943
2008 < 30| 6| 1246 0 0 1 82 1 1 0o 7,721
31| 7| 12383 2 2 1 895 0 0 1 9,979
32| 8| 1224 1 1 0 739 0 0 1 9,512
33| 9| 1223 0 0 1 764 0 0 0 8726
34| 10| 12122 0 0 1 753 0 0 1 8327
35| 11| 1245 0 0 1 7.8 1 3 1 6,279
> 36| 12| 1228 1 1 0 763 0 0 1 8242
37] 1| 1337 1 2 0 7.90 2 4 0 7,876
38| 2| 1427 0 o0 1 812 1 2 1 6,389
39| 3| 1366 1 3 0 7.24 2 6 1 2,000
40| 4| 1441 2 1 1 915 2 5 0 7,640
41| 5| 1448 2 6 1 1125 0 0 1 11,812
2009 < 42| 6| 1446 0 0 1 908 1 3 0 4,768 ]
43| 7| 1855 0 0 0 937 2 4 0 3,207
44| 8| 1615 0 0 1 95 1 4 1 4,909
45| 9| 1470 1 1 0 945 1 3 0 6,031
46| 10| 1425 1 2 1 899 1 1 1 9,244
47| 11| 1446 1 4 1 876 O 0 1 9,757
48| 12| 1322 0 o0 o0 875 2 6 1 5817 Datos para
49| 1] 1539 1 3 1 903 2 4 0 7661 la fase de
51| 3| 1414 1 1 0 887 1 4 0 5,646
Datos totales del producto RG
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e Datos de entrenamiento: En la tabla 3.2 se muestra los datos que seran usados
para el entrenamiento de la red neuronal, la cual consta de 45 instancias.

1 1 9.14 0 0 1 835 0 0 1 8,671

2 2 9.99 0 0 1 756 0 0 1 6,210

3 3 9.16 1 2 1 7.98 1 1 0 6,635

4 4 9.56 2 5 1 7.75 1 2 0 12,708

5 5 10.72 0 0 1 8.05 1 1 1 8,636

6 6 10.54 2 3 0 8.12 1 4 0 9,122

7 7 9.83 2 4 0 798 0 0 1 10,815

8 8 9.70 1 3 1 8.23 1 3 1 10,399

9 9 9.82 0 0 1 734 0 0 1 9,865
10| 10 9.60 0 0 0 7.34 1 4 0 7,732
11| 11 9.72 1 4 1 7.23 2 5 1 9,967
12| 12 9.59 0 0 1 767 0 0 1 6,167
13 1 9.88 1 4 1 795 O 0 0 12,003
14 2 10.01 0 0 0 7.68 2 3 1 4,151
15 3 9.99 0 0 1 7.99 1 2 1 5,346
16 4 9.86 0 0 1 807 O 0 1 6,245
17 5 10.87 1 7 1 8.26 0 0 1 15,226
18 6 11.43 2 2 0 8.16 2 1 1 11,475
19 7 11.84 1 2 1 9.31 0 0 1 11,845
20 8 11.80 2 6 1 847 O 0 1 16,643
21 9 12.08 0 0 0 9.28 2 3 1 2,901
22| 10 12.57 1 1 1 8.72 1 3 1 8,069
23| 11 12.07 1 5 0 891 O 0 1 11,702
24| 12 12.46 0 0 1 8.85 1 2 1 5,421
25 1 12.39 0 0 1 951 O 0 1 8,467
26 2 12.43 1 3 0 7.73 2 2 1 7,123
27 3 12.39 2 1 0 813 3 5 0 6,236
28 4 12.32 1 1 0 8.92 2 3 1 3,185
29 5 12.51 1 1 1 9.15 0 0 0 7,943
30 6 12.46 0 0 1 8.29 1 1 o 7,721
31 7 12.33 2 2 1 895 O 0 1 9,979
32 8 12.24 1 1 0 739 0 0 1 9,512
33 9 12.23 0 0 1 764 0 0 0 8,726
34| 10 12.12 0 0 1 753 0 0 1 8,327
35| 11 12.45 0 0 1 7.82 1 3 1 6,279
36| 12 12.28 1 1 0 763 0 0 1 8,242
37 1 13.37 1 2 0 7.90 2 4 0 7,876
38 2 14.27 0 0 1 8.12 1 2 1 6,389
39 3 13.66 1 3 0 7.24 2 6 1 2,090
40 4 14.41 2 1 1 9.15 2 5 0 7,640
41 5 14.48 2 6 1 11.25 0 0 1 11,812
42 6 14.46 0 0 1 9.08 1 3 0 4,768
43 7 15.55 0 0 0 9.37 2 4 0 3,297
44 8 16.15 0 0 1 9.56 1 4 1 4,909
45 9 14.70 1 1 0 9.45 1 3 0 6,031

Datos de entrenamiento del producto RG

e Normalizacion de datos: La normalizacion de datos se ha llevado a cabo a
partir de la division de todos los datos de una variable entre el mayor de ellos.

Dn=Di/MD

- Dn= Dato Normalizado
- Di= Datoide lavariable de entrada.
-  MD=Maéximo valor de la variable de entrada

De acuerdo a la formula anterior la tabla 3.3 muestra los datos de
entrenamiento normalizados.
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Datos normalizados

i Y PP P TP PU PPCPC TPC PUC Y

1/0.0833 0.5658 0.0000 0.0000 1.0000 0.7422 0.0000 0.0000 1.0000 0.5210
2|0.1667 0.6184 0.0000 0.0000 1.0000 0.6720 0.0000 0.0000 1.0000 0.3731
3(0.2500 05670 0.5000 0.2857 1.0000 0.7093 0.3333 0.1667 0.0000 0.3987
4(0.3333 05918 1.0000 0.7143 1.0000 0.6889 0.3333 0.3333 0.0000 0.7636
5(0.4167 0.6636 0.0000 0.0000 1.0000 0.7156 0.3333 0.1667 1.0000 0.5189
6|0.5000 0.6524 1.0000 0.4286 0.0000 0.7218 0.3333 0.6667 0.0000 0.5481
7/0.5833 0.6085 1.0000 0.5714 0.0000 0.7093 0.0000 0.0000 1.0000 0.6498
8|0.6667 0.6005 0.5000 0.4286 1.0000 0.7316 0.3333 0.5000 1.0000 0.6248
9]0.7500 0.6079 0.0000 0.0000 1.0000 0.6524 0.0000 0.0000 1.0000 0.5927
10 [ 0.8333 0.5943 0.0000 0.0000 0.0000 0.6524 0.3333 0.6667 0.0000 0.4646
11|0.9167 0.6017 0.5000 0.5714 1.0000 0.6427 0.6667 0.8333 1.0000 0.5989
12 [ 1.0000 0.5936 0.0000 0.0000 1.0000 0.6818 0.0000 0.0000 1.0000 0.3705
13(0.0833 0.6116 0.5000 0.5714 1.0000 0.7067 0.0000 0.0000 0.0000 0.7212
14| 0.1667 0.6196 0.0000 0.0000 0.0000 0.6827 0.6667 0.5000 1.0000 0.2494
15| 0.2500 0.6184 0.5000 1.0000 1.0000 0.7102 0.3333 0.3333 1.0000 0.3212
16 | 0.3333 0.6104 0.0000 0.0000 1.0000 0.7173 0.0000 0.0000 1.0000 0.3752
17 | 0.4167 0.6729 0.5000 1.0000 1.0000 0.7342 0.0000 0.0000 1.0000 0.9149
18 [ 0.5000 0.7075 1.0000 0.2857 0.0000 0.7253 0.6667 0.1667 1.0000 0.6895
19 | 0.5833 0.7329 0.5000 0.2857 1.0000 0.8276 0.0000 0.0000 1.0000 0.7117
20 [ 0.6667 0.7304 1.0000 0.8571 1.0000 0.7529 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000
21(0.7500 0.7478 0.0000 0.0000 0.0000 0.8249 0.6667 0.5000 1.0000 0.1743
22(0.8333 0.7781 0.5000 0.1429 1.0000 0.7751 0.3333 0.5000 1.0000 0.4848
23(0.9167 0.7472 0.5000 0.7143 0.0000 0.7920 0.0000 0.0000 1.0000 0.7031
24[1.0000 0.7713 0.0000 0.0000 1.0000 0.7867 0.3333 0.3333 1.0000 0.3257
25(0.0833 0.7670 0.0000 0.0000 1.0000 0.8453 0.0000 0.0000 1.0000 0.5087
26 [ 0.1667 0.7694 0.5000 0.4286 0.0000 0.6871 0.6667 0.3333 1.0000 0.4280
27(0.2500 0.7670 1.0000 0.1429 0.0000 0.7227 1.0000 0.8333 0.0000 0.3747
28 (0.3333 0.7626 0.5000 0.1429 0.0000 0.7929 0.6667 0.5000 1.0000 0.1914
29 | 0.4167 0.7744 05000 0.1429 1.0000 0.8133 0.0000 0.0000 0.0000 0.4773
30| 0.5000 0.7713 0.0000 0.0000 1.0000 0.7369 0.3333 0.1667 0.0000 0.4639
31/0.5833 0.7633 1.0000 0.2857 1.0000 0.7956 0.0000 0.0000 1.0000 0.5996
3210.6667 0.7577 0.5000 0.1429 0.0000 0.6569 0.0000 0.0000 1.0000 0.5715
33/0.7500 0.7571 0.0000 0.0000 1.0000 0.6791 0.0000 0.0000 0.0000 0.5243
34/0.8333 0.7503 0.0000 0.0000 1.0000 0.6693 0.0000 0.0000 1.0000 0.5003
35/0.9167 0.7707 0.0000 0.0000 1.0000 0.6951 0.3333 0.5000 1.0000 0.3773
36| 1.0000 0.7602 0.5000 0.1429 0.0000 0.6782 0.0000 0.0000 1.0000 0.4952
37/0.0833 0.8276 0.5000 0.2857 0.0000 0.7022 0.6667 0.6667 0.0000 0.4732
38|0.1667 0.8833 0.0000 0.0000 1.0000 0.7218 0.3333 0.3333 1.0000 0.3839
39|0.2500 0.8458 0.5000 0.4286 0.0000 0.6436 0.6667 1.0000 1.0000 0.1256
40|0.3333 0.8918 1.0000 0.1429 1.0000 0.8133 0.6667 0.8333 0.0000 0.4591
41]0.4167 0.8963 1.0000 0.8571 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.7097
4210.5000 0.8954 0.0000 0.0000 1.0000 0.8071 0.3333 0.5000 0.0000 0.2865
4310.5833 0.9627 0.0000 0.0000 0.0000 0.8329 0.6667 0.6667 0.0000 0.1981
4410.6667 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.8498 0.3333 0.6667 1.0000 0.2950
45]0.7500 0.9100 0.5000 0.1429 0.0000 0.8400 0.3333 0.5000 0.0000 0.3624

Datos de entrenamiento normalizados del producto RG
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e Datos de validacidn: En la tabla 3.4 se muestra los datos que seran usados para
validacion de la red neuronal, la cual consta de 12 instancias.

i Y PP p TP PU PPC PC TPC PUC Y
46 10 14.25 1 2 1 8.99 1 1 1 9,244
47 11 14.46 1 4 1 8.76 0 0 1 9,757
48 12 13.22 0 0 0 8.75 2 6 1 5,817
49 1 15.39 1 3 1 9.03 2 4 0 7,661
50 2 12.82 0 0 1 8.33 1 4 1 6,775
51 3 14.14 1 1 0 8.87 1 4 0 5,646
Datos de validacion del producto RG

e Normalizacién de Datos: Los datos seran normalizados con la misma ecuacion
mostrada en el entrenamiento. Los datos normalizados se muestran en la
siguiente tabla

Datos normalizados

46 | 0.8333 0.8819 0.5000 0.2857 1.0000 0.7991 0.3333 0.1667 1.0000 0.5554
47 | 0.9167 0.8949 0.5000 0.5714 1.0000 0.7787 0.0000 0.0000 1.0000 0.5863
48 | 1.0000 0.8181 0.0000 0.0000 0.0000 0.7778 0.6667 1.0000 1.0000 0.3495
49 | 0.0833 0.9529 0.5000 0.4286  1.0000 0.8027 0.6667 0.6667 0.0000 0.4603
50 | 0.1667 0.7938 0.0000 0.0000 1.0000 0.7404 0.3333 0.6667 1.0000 0.4071
51| 0.2500 0.8751 0.5000 0.1429 0.0000 0.7884 0.3333 0.6667 0.0000 0.3392

Datos de entrenamiento normalizados del producto RG
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Datos historicos del producto CH

El producto CH es el tercer producto a ser pronosticado, a continuacion se
conocerdan los datos a utilizar para su proceso de prondstico.

e Datos totales: La siguiente tabla muestra los datos historicos utilizados para el
producto CH, los cuales son 36 y corresponden a 3 afios (2006,2007 y 2008).

iMm PP P TP PU PPC PC TPC PUC Y
(1 1] 1| 528 2| 4 1| 45| 0 o0 1| 15991 \
2| 2 524 1] 1| 1 443 o o 1| 13854
a[ 3] &518| 1| 1| 0| 469 1| 1| 0| 13835
4 &l Baz] 2 7| 1| 482 o o] 1| 23202
5| 5 &14 1| 1 0 502 1| 1 1| 12768
2006 < 6| 6 594 0 0 1 523 0 0 0| 13543
7 7| 545 0| o ol 511 1| 8 0 7524
s 8 513] 1| 2| 1| 468 1| 2| 1| 14353
o 8| 523 1| 1| 0| 483 1| 1] 1| 412195
10{10/ 6413 0 o0 1 5418 1, 4 0| 12384
| 1| rl sael a2 b a83 2] 1] 1| 14813
1212 529 1| 3| 0| 543| o] o0f 1| 13888
(13 1] 524 1, a4 1 545 0 0 1| 15520
14| 2| 525 2 5 0 485 1, 2 0| 19482
15| 3 546 1, 2 0 501 0 0 1| 11082
16| 4 537 0 0 1 453 0 0 0| 13918
17| 5 544 0 0 1 469 0 0 1| 14102 Datos para
2007< 18| & 562 1, 3 0 487 0 D0 1| 15776 la fase de
19 7 5,84 1] 0 0 4,91 0 0 1 Q.073 entrenamiento
200 & 588 2 3 1 501 0 0 1| 17.090
21| @ 603 0 0 0 526 1 5 0 9.092
22(70] 821 o0 0| 1| 531 1| 3| 0| 11908
\ | 23|11 e8| 1| 5| o 511 o o 1| 15101
24| 12| 619 1| 1| 1| 448 0 0 1| 12730
(25 1 616 0 0 1 546 0 D0 0| 15879
26| 2| 619 0 0 0 542 0 0 1| 13754
27| 3 615 0 0 1 545 1, 1 0| 13468
28| 4 614 0 0 1 519 1, 2 0| 13807
28] 5| 6,200 1| 3| 0O 482 1| 3] 0| 13138
2008< 30| 6/ 6,416 0] 0| 1| 482 1| 1| 0| 12788
3| 7| 611 2| 2| 0 481 0 0 1| 15034
32| 8| s410f 1| 2| 0| 482 1| 2 0| 14294 Datos para
33| @ 606 0 0 0 506 0 0 0| 15707 la fase de
34| 10| .,07] 1| 2| 1| 449 1| 4 1| 13075 validacién
\ | 35| 11| 812 1| 3] o 487 o o 1| 16198
3612 612 1 2 0 4989 0 0 0| 15477

Datos totales del producto CH

e Datos de entrenamiento: En la siguiente tabla se muestra los datos que seran
usados para el entrenamiento de la red neuronal, la cual consta de 30 instancias
correspondientes a todos meses de los afios 2006 y 2007 y al primer semestre
del 2008.
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PP P TP PU PPC PC TPCPUC Y

( 11 1| 528 2| 4 1| 451 o o 1 15.991
2| 2| 8240 1 11 1| 443] o of 1 13.854

3l 3| s18] 1 11 ol 489 1| 1] 0] 13835

4| 4| 57 2| 7 1| 482 o o 1 23.202

5| s s514] 1 1| o] so0z| 1| ] 12768

6| 6/ 594/ o] o 1 523 o 0 0] 13543

2006 < Il 7 os45 0 0 0 511 1 G 0 7524
gl 8 513 1 2l 1) 488 1| 2| 1 14.353

al 9 523 1 1 o 483 1 1] 1 12.195

10 10| 8131 ol ol 1| s18/ 1| 4 o| 12384

111 5140 1 2l o 489 2 1] 1 14.813

| 1z[12) 521 1 3] o s13] o] o 1 13.688

r| 18524l 1 4 1 515 0 0/ 1 15.520

14| 2| 525 21 s/ ol 485 1| 2 0| 19482

15 3| 548/ 1 2| ol s01] o of 11.082

16| 4| 537 o/ 0o 1| 453 o o o 13818

17| & 544 0 0 1 483 0 0 1 14102

18| 8 582 1 3/ ol 487 0/ o 1 15776

2007< 1| 7 &84 0 0 0 481 0 0 1 9,073
| 200 8] &me{ 2| 3| 1| s01] o] 0of 1 17.090

21 9| s031 o) o o 526 1| 5 @ 9.092

2210 s&21] ol o 1 s31| 1| 31 ao| 118909

2311 goa 1 5/ o s11| o o 1 15101

\ | 24/ 12 B19 1 1 1] 448| 0/ o 1 12730

~ 28] 1 818 0o 0o 1 548 0 0o 0] 15879

26 2| 6139l 0| 0ol ol s12/ ol o 1 13.754

27| 3| s8as] ol ol 1] s1s] 1| 1] 0| 13468

2008 28 4/ B4 0 0 1 519 1 20l 13807
29 5| B200 1 30 ol ag2 1| 31 o] 13138

" | 30| 8 w818 o o 1] 482 1] 1| 0| 12788

Datos de entrenamiento del producto CH

e Normalizacién de los datos de entrenamiento

La normalizacion de datos se ha llevado a cabo a partir de la division de
todos los datos de una variable entre el mayor de ellos.

Dn=Di/MD

- Dn= Dato Normalizado
- Di= Datoide lavariable de entrada.
-  MD=Maéximo valor de la variable de entrada

De acuerdo a la formula anterior la tabla 3.8 muestra los datos de
entrenamiento normalizados.
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i PP P TP PU PPC PC TPC PUC ¥
1 00833 08502 1,0000 05714 1,0000 08260 00000 00000 1,0000 0,6592
2 01667 08435 05000 01429 1,0000 02114 00000 00000 1,0000 0,5971
3 02500 08309 05000 01429 00000 08590 05000 014259 0,0000 0,5963
40,3333 08325 11,0000 1,0000) 1,0000 09011 00000 00000 1,0000 1,0000
5 04167 08277 05000 01429 00000 09194 05000 014259 1,0000 0,5503
6 05000 09565 00000 00000 1,0000 09579 00000 00000 0,0000 0,5837
¥ 05833 08776 00000 0,0000 00000 09359 05000 08571 0,0000 0,3243
g 0BB6Y 08261 05000 0,2857)1,0000 08571 05000 02857 1,0000 0,6186
9 07500 08422 05000 01429 00000 08846 05000 014259 1,0000 0,5256
100 08333 0,9871 0,0000) 00000 1,0000 09487 05000 05714 0,0000 0,5337
11 09167 0,8277 050000 02857 0,0000| 08956 1,0000 0,1429 1,0000 0,6384
12 11,0000/ 0,8390 0,5000) 04286 0,0000) 09396 0,0000 0,0000 1,0000 0,5986
13 0,0833) 0,8438 050000 05714 1,0000| 09432 00000 0,0000 1,0000 0,6689
14 01667 0,8454 1,0000) 07143 00,0000 049066 05000 0,2857 0,0000 08397
14 0,2500| 0,8792 05000 02857 00,0000/ 09176 00000 00000 1,0000 0,4776
16 0,3333| 0,8647 0,0000) 00000 1,0000| 08407 00000 0,0000 0,0000 0,5999
17 04167 0,8760 0,0000) 00000 1,0000| 08590 00000 00000 1,0000 06078
18 05000 0,9050 050000 04286 0,0000 08919 00000 00000 1,0000 0,6799
19 05833 0,9404 0,0000) 00000 0,0000| 08993 00000 00000 1,0000 0,3910
200 0G6EET| 0,9469 1,0000) 04286 1,0000) 09176 00000 00000 1,0000 0,7 366
21 075000 0,9710) 0,0000/ 00000 0,0000 049634 05000 0,7143 0,0000 0,39149
22 08333 11,0000 0,0000/ 00000 1,0000 049725 05000 04286 0,0000 0,133
23 09167 09807 050000 07143 0,0000| 09359 00000 0,0000 1,0000 0,6508
24 1,0000/ 0,9968 0,5000) 01429 1,0000) 08205 0,0000 0,0000 1,0000 0,5487
25 00833 09919 0,0000/ 00000 1,0000/ 1,0000 00000 00000 0,0000 06544
26 01667 0,9968 0,0000) 00000 00,0000 049377 00000 00000 1,0000 0,5928
27 02500 0,9903 0,0000) 00000 1,0000] 09432 05000 0,1429 0,0000 0,5804
28 0,3333| 0,9887 0,0000) 00000 1,0000 049505 05000 0,2857 0,0000 0,5864
29 04167 09984 050000 04286 0,0000 08828 05000 04286 0,0000 0,5662
30 050000 0,9918 0,00000 0,0000 1,0000) 08528 05000 0,1429 0,0000 0,5512

Datos de entrenamiento normalizados del producto CH

e Datos de validacién: En la siguiente tabla se muestra los datos que seran usados

para validacion de la red neuronal, la cual consta de 6 instancias

correspondientes al primer semestre del afio 2008.

6,11
6,10
6,06
6,07
6,12
6,12

RN Y e R L

TP PU PPC PC

(SRR TR ' R e B O R ]

4,91
4492
5,06
4,449
4497
4,949

oo = O o O

OO = O = O

TPC PUC
n 1
2 a
n a
4 1
n 1
1] a

15.034
14.294
15.707
13.074
16.196
15.477

Datos de validacion del producto CH

e Normalizacién de los datos de validacién: Los datos serdn normalizados con

la misma ecuacién mostrada en el entrenamiento. Los datos normalizados se
muestran en la siguiente tabla.
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31
32
33
34
35
36

05833
06667
0,7500
08333
09167
1,0000

0,9539
0,9823
0,9758
0,9774
0,9854
0,9855

1,0000
0,5000
0,0000
0,5000
0,5000
0,5000

0,2857
0,2857
0,0000
0,2857
0,4286
0,2857

0,0000
0,0000
0,0000
1,0000
0,0000
0,0000

0,993
0,9011
0,9267
0,8223
0,9103
0,9139

0,0000
05000
0,0000
05000
0,0000
0,0000

0,0000
0,2857
0,0000
045714
0,0000
0,0000

1,0000
0,0000
0,0000
1,0000
1,0000
0,0000

06450
06161
06770
05635
06950
06671

Datos normalizados de validacion del producto CH
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Anexo D

Entrenamiento y validacion de la
RNA

120



Archivos .M

e Archivos .M del producto DF

Los siguientes archivos contienen las matrices que seran utilizadas en el Neural
Network para el entrenamiento y validacion de la Red Neuronal que pronostique la
cantidad demanada del producto DF.

s CAMATLABGRSwwork\Entradas_Ent_DONAFAR,m [ =
File Edit Text Window Help
0= L= =2 I x|
1| Entradas_Ent DF = [ =
2| 0.0833 0.1667 0.2500 0.3333 0.4167 0.5000 0.5833 0.6667 0.7500 0.8333 0.9167 1.0000 0.0833 0.1667 0.2500 0.3333 0.4167 0.5000 0.5333 0.66
3| 0.6675 0.6709 0.6845 0.7513 0.7302 0.7656 0.7424 0.7563 0.7405 0.7599 0.7508 0.7504 0.7811 0.7837 0.7733% 0.7763 0.7751 0.8043 0.8176 0.81
4| 1.0000 0.0000 0,5000 0.0000 0,0000 0.0000 0.0000 0.5000 0,0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.5000 0,0000 0,5000 0,0000 0,0000 0.0000 0.0000 0.00
4| 0.5714 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.4236 0.0000 0.0000 0.0000 0.7143 0.5714 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.00
6| 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000 0.00
7| 0.697& 0.7360 0.7933 0.6855 0.8863 0.3415 0.9341 0.7023 0.5341 0.6849 0.7725 0.8660 0.9101 0.9251 0.9762 0.8993 0.8641 0.9739 0.9545 0.30
8| 0.0000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 1.0000 0.0000 0.0000 O.0000 0.0000 O.0000 O.0000 1.0000 0.0000 0.00
9| 0.0000 0.0000 0.1429 0.0000 0,257 0.0000 0.0000 0.4286 0.0000 0.5714 0.7143 0.0000 0.0000 0,0000 0.0000 0,0000 0,0000 0.5714 0.0000 0.00
10| 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.00
1"
N CAMATLABAp Swvork\Target_Ent DOMNAFAN.m E@
File Edit Text Window Help
[y S| # 7, x|
1| Target Ent DF = [ =
2| 0.9965 0.9503 0.95672 0.2904 0.4480 0.5908 0.6305 0.4622 0.5549 0.5166 0.6360 0.5836 0.8203 0.7891 0.9961 0.5913 0.6033 0.4629 0.3286 0.68
3
4
A
s CAMATLABGRSwwork\Entradas_Wal_DOMNAFAM.m [ =
File Edit Text Window Help
0= L= =2 I x|
1| Entradas_Val DF=[ =
2| 0.3333 0.4167 0.5000 0.5833 0.6667 0.7500 0.8333 0.9167 1.0000 0.0833 0.1667 0.2500
3| 0.9336 0.9277 0.9395 0.9353 0.0356 0.9290 0.921& 0.9388 0.9772 0.0867 0.9833 0.9734
4| 0.0000 0.0000 0,5000 0.5000 0,5000 0.0000 0,0000 1.0000 0.5000 0.5000 0.5000 1,0000
4| 0.0000 0.0000 0.4286 0.2857 0.2557 0.0000 0.0000 0.2857 0.1429 0.7143 0.3571 0.4286
G| 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000
7| 0.9158 0.9303 0.9459 0.9429 0.9386 0.852% 0.9590 0.8509 0.9706 0.9912 0.9952 1.0000
8 1.0000 1.0000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 1.0000 0.5000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
9 0.8571 0.5714 0.7143 0.8571 0.4286 1.0000 0,7143 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0,0000
10| 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000]

Matriz de entradas para la validacion del producto DF
Matriz de 9x12

4 CAMATLABGpS\work\Target_Val DOMAFAN.m
File Edit Text Window Help
0O & B & | # F x|

1 ITargEt_Val_DF = [0.4681 0.3932 0.6120 0.5734 0.5655 0.4375 0.4089 0.6171 0.3265 0.6573 0.6805 0.8332]
2|

Matriz de entradas para la validacion del producto DF
Matriz de 1x12
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e Archivos .M del producto RG

Los siguientes archivos contienen las matrices que seran utilizadas en el Neural
Network para el entrenamiento y validacion de la Red Neuronal que pronostique la
cantidad demanada del producto RG.

3 CADacuments and SettingstAdministradoAEscritorioeybi-tesis\Entradas_Ent_RG.m E@
File Edit Text Window Help
0= = & # f x|
1 tntrﬁﬂas_Ent_RG=[D.0833 0.1667 0.2500 0.3333 0.4167 0.5000 0.5533 0.6667 0.7500 0.8333 0.9167 1.0000 0.0833 0.1667 0.2500 0.3333 0.4167 0 =)
2| 0.5656 0.6184 0.5670 0.5816 0.6636 0.6524 0.6085 0.6005 0.6079 0.5943 0.6017 0.5836 0.6116 0.6196 0.6184 0.6104 0.6729 0.7075 0.
3 0.0000 0.0000 0.5000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.5000 0.0000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 1.0000 0.
4 0.0000 0.0000 0.2857 0.7143 0.0000 0.4286 0.5714 0.42%6 0.0000 0.0000 0.5714 0.0000 0.5714 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000 0.2857 0.
5| 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.
B 0.7422 0.6720 0.7093 0.6889 0.7156 0.7218 0.7093 0.7316 0.6524 0.6524 0.6427 0.63818 0.7067 0.6327 0.7102 0.7173 0.7342 0.7253 0.
7| 0.0000 0.0000 0.3333 0.3333 0.3333 0.3333 0.0000 0.3333 0.0000 0.3333 0.6667 0.0000 0.0000 0.6667 0.3333 0.0000 0.0000 0.6667 0.
EEl 0.0000 0.0000 0.1667 0.3333 0.1667 0.6667 0.0000 0.5000 0.0000 0.6667 0.8333 0.0000 0.0000 0.5000 0.3333 0.0000 0.0000 0.1667 O.
9 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.
10
1
i CADacuments and SettingshAdministradoriEscritorioiTarget_Ent_RG.m =x

File Edit Text Window Help
- & | 44 f.

1 Irarget_Ent, =[
2| 0.6892 0.5971 0.5963 1.0000 0.5503 0.5837 0.3243 0.6186 0.5256 0.5337 0.6334 0.5986 0.6689 0.8337 0.4776 0.5999 0.86073 0.6799 0.39

3
Matriz de salidas(targets) para el entrenamiento del producto RG
Matriz delx 45
A CADocuments and SettingshAdrninistradorEs critoriohEntradas_Val_RG.m =1
File Edit Text ‘Window Help
0O = & d f,
1 tntradas)fﬂl = [
2| 0.5833 0.6667 0.7500 0.8333 0.9167 1.0000
3 0.9839 0.9823 0.9758 0.9775 0.9855 0.9855
4| 1.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.5000 0.5000
4| 0.2857 0.26857 0.0000 0.2857 0.4286 0.2857
G| 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 O.0000
7| 0.8993 0.9011 0.9267 0.8223 0.9103 0.9139
8| 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000 0.0000
9 0.0000 0.2857 0.0000 0.5714 0.0000 0.0000
10| 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.00007
11
- - -7
Matriz de entradas para la validacion del producto RG
Matriz de 9x6
4 CADocuments and SettingshAdministradofEscritorioheybi-tesis\Target_Val_RG.m E=n R =<
File Edit Text “Window Help
= & | # f, x|
1| Target ¥al RG = [0.5554 0.5863 0.3495 0.4603 0.4071 0.3393] =
2

Matriz de entradas para la validacion del producto RG
Matriz de 1x6
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e Archivos .M del producto CH

Los siguientes archivos contienen las matrices que seran utilizadas en el Neural
Network para el entrenamiento y validacion de la Red Neuronal que pronostique la
cantidad demanada del producto CH.

%l& CihDocuments and Settings\Administrad or\Escritorio\Entradas_Ent_CHARCOT.m E]@
File Edit Text Window Help
O & B & & 5, x|
1 tntradas_Ent = [ =
2| 0.0833 0.1667 0.2500 0.3333 0.4167 0.5000 0.5833 0.6667 0.7500 0.8333 0.9167 1.0000 0.0833 0.1667 0.2500 0.3333 0.4167 0.5000 0.5833 0.66
3| 0.8502 0.5436 0.8309 0.8325 0.8277 0.9565 0.8776 0.5261 0.5422 0.3871 0.8277 0.8390 0.5436 0.5454 0.8792 0.8647 0.6760 0.5050 0.9404 0.94
4 1.0000 0.5000 0.5000 1.0000 0.5000 0.0000 0.0000 O.5000 0.5000 0.0000 0.5000 0.5000 0.5000 1.0000 0.5000 0.0000 0.0000 0.5000 0.0000 1.00
5 0.5714 0.1420 0.1429 1.0000 0.1429 0.0000 0.0000 0.2857 0.1429 0.0000 0.2857 0.4286 0.5714 0.7143 0.2857 0.0000 0.0000 0.4286 0.0000 0.42
6 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1,0000 0,0000 1.0000 0,0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 1,0000 0,0000 0.0000 1.00
7| 0.8260 0.8114 0.8530 0.9011 0.9194 0.9579 0.935% 0.5571 0.8846 0.9487 0.8956 0.9396 0.9432 0.9066 0.9176 0.8407 0.8590 0.3919 0.8993 0.91
8| 0.0000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 1.0000 0.0000 0.0000 0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.00
9 0.0000 0.0000 0.1429 0.0000 0.1429 0.0000 0.8571 0.2857 0.142% 0.5714 0.1429 0.0000 0.0000 0.2857 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.00
10(  1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.00
1"
i\ CADacuments and Settings\Administrador\Escritorio\Target_Ent_CHARCOT.m E@
File Edit Text Window Help
0O & & |8 5 x|

1 ITaIgetiEnt, =L =
2| 0.6832 0.5371 0.5963 1.0000 0.5503 0.5637 0.3243% 0.6186 0.5256 0.5337 0.6364 0.5936 0.6683 0.63397 0.4776 0.5999 0.6076 0.6799 0.3310 0.73
3

Matriz de salidas(targets) para el entrenamiento del producto CH
Matriz delx 30

%l& ChDocuments and Settings\AdministradorEscritorio\Entradas_Val_CHARCOT.m E@
File Edit Text Window Help
0O & G| # 5 x|
1 tntradas_Val =[ =
2| 0.5833 0.6867 0.7500 0.8333 0.9167 1.0000
3| 0.983% 0.9823 0.9758 0.9775 0.9555 0.9855
4| 1.0000 0.5000 0,0000 0.5000 0,5000 0.5000
4 0.2857 0.2857 0.0000 0.2857 0.4286 0.2857
G| 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 O.0000
7| 0.8993 0.9011 0.9267 0.8223 0.9103 0.9139
8] 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000 0.0000
9| 0.0000 0.2857 0.0000 0.5714 0.0000 0.0000
10| 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000]
11

Matriz de entradas para la validacion del producto CH
Matriz de 9x6

%l& ChDocuments and Settings\AdministradonEscritorio\Target_Val_CHARCOT.m E@
File Edit Text Window Help
[y & | # 7, x|

1 L’Int,x:adasjfal = [
2| 0.6480 0.6161 0.6770 0.5635 0.6230 0.6671]
3

Matriz de entradas para la validacion del producto CH
Matriz de 1x6
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Anexo E

Seleccidn de las variables de

entrada
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Variables para pronosticar la demanda de productos farmacéticos

Entrevista

1. Datos Personales

Datos de Experto

Nombre: Carlos L6pez Martinez (Denominacion)

Area: Marketing

Objetivo: Obtener las variables actuales con las que cuenta el experto para poder hallar la cantidad de
demanda de productos farmacéuticos OTC y poder afiadir otras variables que se consideran necesarias
segln su experiencia.

Descripcion: Se mencionaran variables tedricas que han sido comprobadas mediante estudios técnicos,
que influyen directamente en el prondstico de productos generales y otras variables que se deben
seleccionar igualmente puesto que son influyentes en el proceso de prondstico de productos farmacéuticos
gue son consideradas aptas para tomarse en cuenta.

Fecha: 15/01/2009

2. Segln los estudios realizados se llegd a la conclusion que existe variables que son

determinantes para el pronostico de un producto o servicio, las cuales son consideradas para el

prondstico de productos farmacéuticos, a continuacion los detalles.

Variables Observacion
Precio del Producto |
Ingreso del Consumidor Por ser productos farmacéuticos OTC el ingreso del

consumidor no influye en gran medida en la desviacion
de la demanda.

Gustos y Preferencias Los gustos y preferencias de los consumidores no es
una variable ya que para comprar un producto
farmacéutico no depende si el usuario gusta del
medicamento o no.

Precio del bien sustituto |

Precio del bien complementario Los productos que se venden no requieren de otro
producto para su venta.

3. Indicar variables que considera actualmente para pronosticar la demanda y agregue variables

gue influyen en la demanda y actualmenente no las consideran.

Variables Consideradas Observacion

Publicidad de productos X || La publicidad del producto es muy determinante para
la venta, se transmita por algin medio o por referencias
de especialista e incluso de persona que lo han
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| ] consumido.

Publicidad del bien sustituto X || La publicidad del bien sustituto influye en la demanda
de nuestro producto ya que cuando hay mas publicidad
del producto competente nuestras ventas disminuyen

Publicidad del bien complementario |

Periodo de pronostico X || En nuestro caso, la compra de productos farmacéuticos
es una vez al mes, y a la vez muchos de ellos
dependen de la estacion, por tanto el mes es
importantes.

Intensida de la publicidad |

Variables a considerar | Observacion

Existencia de la promocion del producto X || Se toma en cuenta en la empresa para predecir el
siguiente stock.

| Tiempo de la promocion x_|| Tambien se toma en cuenta
Existencia de la promocion del bien | x | Tenemos en cuenta a la competencia, porque su
sustituto promocién puede influir en nuestra venta.

Tiempo de la promocion del bien sustituto | x || La misma explicacion

|

4. Observaciones Generales

El pronéstico de productos farmacéuticos OTC es muy volatil, ya que son productos que se pueden vender

sin receta médica por lo tanto es muy dificil predecir en la mayoria de los casos.

Si se esta pensando realizar un sistema inteligente que ayude en este proceso, pues seria impresionante ya
gue nos ayudaria a acercarnos a datos mas exactos, a pronosticos mas precisos y nos evitaria realizar el

trabajo del andlisis previo.
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