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Glosario

AM: Aprendizaje de maquina

ARIMA: Modelo auto regresivo integrado de media mévil

BNN: Bayessian neural network. Traduccion: Red neuronal bayesiana

CNN: Convolutional neural network. Traduccion: Red neuronal convolucional.
DNN: Deep neural network. Traduccion: Red neuronal profunda.

ELM: Extreme learning machine. Traduccion: Maquina de aprendizaje extrema.
IA: Inteligencia artificial

LSSVM: Least square support vector machine. Traduccién: Maquina de vector de
soporte de minimos cuadrados

LSTM: Long short-term memory. Traduccion: Memoria de largo plazo.
MAE: Error absoluto medio

MAPE: Error porcentual absoluto medio

MLP: Multilayer perceptron. Traduccion: Perceptron multicapa.

MSE: Error cuadratico medio

RF: Random forest. Traduccion: Bosque al azar.

RMLSE: Raiz del error logaritmico cuadratico medio

RMSE: Raiz del error cuadréatico medio

SES: Suavizacién exponencial simple

SVM: Support vector machine. Traduccién: Maquina vector de soporte.



Resumen

En este proyecto se evalud la precision de los métodos de prondstico de demanda
por medio de la comparacion entre los modelos de inteligencia artificial frente a los
modelos tradicionales, haciendo uso de series de tiempo de diferentes naturalezas
(tendencia, estacionales, ciclicas e irregulares). Se examind el resultado de la
métrica de error RMSE para los prondsticos SES, Holt Winters y ARIMA, los cuales
consideramos tradicionales contrastados con los modelos CNN, LSTM y MLP de
aprendizaje de maquina. La comparacion permitidé sugerir la eleccion éptima del
modelo segun la naturaleza de la serie de tiempo que se desee pronosticar.

Para la realizacion de este proyecto se recurrio a la literatura de los ultimos 3 afios
con la finalidad de reconocer los modelos mas frecuentados, se utilizaron series de
tiempo alojadas en repositorios de internet, estas se agruparon por fechas y
volumenes de demanda histérica. Se adaptaron modelos tradicionales y de
aprendizaje de maquina por medio del lenguaje de programacion Python en la
plataforma de Google Collaborative. Finalmente, se logr6 demostrar que en los
métodos de inteligencia artificial la precision de la prediccidon es mayor a excepcion
de las series irregulares donde los métodos tradicionales resultaron mas acertados.

Palabras clave: pronosticos de demanda, series de tiempo, inteligencia artificial,
aprendizaje de maquina, redes neuronales artificiales, SES, Holt Winters, ARIMA,
CNN, LSTM, MLP.



Introduccion

Los prondsticos de demanda, se han constituido como una de las herramientas mas
Utiles para las operaciones, permiten una estimacion futura de la demanda en
diferentes escenarios, por ejemplo, cantidad de materia prima, estimacion de
presupuestos en compras, contratacion de mano de obra, manejo de inventarios,
entre otros. (Anderson, Sweeney y Williams, 2004 como se cita en Botero y Alvarez,
2013).

El mercado presenta comportamientos muy variados y dinamicos, lo cual provoca
que cada vez sea mas complejo anticiparse a los cambios, por esta razdn
constantemente se generan nuevas herramientas que contribuyen a predecir los
sucesos futuros, teniendo como finalidad reducir los errores en las predicciones,
controlar los riesgos y obtener una disminucién en los costos de operacion.

Para obtener beneficios significativos en prondsticos de demanda es necesario
utilizar las herramientas correctas. Esta investigacion evalla métodos de prondstico
tradicionales y de inteligencia artificial, situdndolos en distintos comportamientos de
series de tiempo o naturaleza de demanda, siendo su finalidad demostrar cuales
resultan mas precisos, confiables y Utiles para ejercicios académicos,
comprendiendo su viabilidad y posible aplicabilidad a la industria.



1. Contexto, Formulacién y Justificacién del Problema

1.1 Contexto

Los prondsticos son vitales para toda organizacion de negocios, asi como para
cualquier decision importante de la gerencia (Chase, Jacobs y Aquilano, 2009). El
pronéstico es la base de la planeacion corporativa a largo plazo, es una herramienta
vital para el correcto funcionamiento de una compafia, dado que ayuda a la
planeacion de presupuestos, control de costos, estimacion de productos nuevos,
toma de decisiones en seleccion de procesos, planeacion de capacidades,
distribucion de instalaciones, planeacion de la produccion, programacion e
inventario.

Al largo de los afios, se han ideado distintos métodos para pronosticar la demanda
en las empresas, entre los mas reconocidos y utilizados esta la suavizacion,
proyeccion de tendencia, andlisis de regresion, entre otros. Sin embargo, cada vez
es mas frecuente la presencia de relaciones no lineales y la independencia entre
variables que limitan estos modelos (Fallis, 2014).

Es indispensable que las herramientas se actualicen constantemente con los
avances tecnoldgicos para lograr prondsticos mas acertados, pues la disminucién
de la diferencia entre la demanda real y el resultado esperado en el pronéstico trae
beneficios significativos para las empresas, por ejemplo, al lograr ajustar los efectos
del precio, la actividad promocional y los gastos publicitarios a la demanda,
aumentaria la rentabilidad en las estrategias de marketing (Hoptroff, 1993).

Los prondsticos por medio de aprendizaje de maquinas (Machine Learning), el cual
es una rama de la inteligencia artificial, permite obtener resultados dinamicos,
basado en la actualizacién del mercado y con una alta expectativa de mejora a lo
largo de la practica. A diferencia de los métodos tradicionales de prondstico, estos
no son lineales, se ajustan de forma matematica a eventualidades, segun la revista
Forbes (Columbus, 2019) la inteligencia artificial y el aprendizaje de maquinas
tienen el potencial de crear un valor adicional de $ 2.6T US Marketing y Ventas, y
hasta $ 2T US en fabricacion y planificacion de la cadena de suministro para el
2020.

Actualmente, los paises desarrollados, como Alemania, Dinamarca, Estados
Unidos, entre otros, estan utilizando la inteligencia artificial (I1A) para optimizar sus
procesos. La grafica 1 ilustra el crecimiento esperado del mercado de la IA en
millones de délares para diferentes regiones geograficas proyectadas a una década,
dejando claro la adopcion acelerada que esta teniendo esta tendencia tecnoldgica.
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Gréfica 1 Mercado global de IA.

Fuente: Adaptada al espafiol Imagen extraida de (Ward, T. 2015).

Las potencias mundiales estan en la busqueda de la globalizacibn econémica
manifestandose en los rapido avances tecnolégicos, los cuales obligan a las
industrias a permanecer a la vanguardia para prevalecer. En palabras del
Presidente Xi Jinping en la Ceremonia de Apertura de la Conferencia Anual de 2017
del Foro Econdmico Global: “La economia global se encuentra en un momento de
cambio de ciclo, la maquinaria de crecimiento tradicional tiene un débil efecto sobre
el impulso econdémico, la inteligencia artificial, la impresién en 3D y otras nuevas
tecnologias emergen continuamente en gran cantidad”. Ademas, segun Del Val
Roman (2016) la cuarta revolucién industrial viene de la mano de la transformacién
digital, como se puede apreciar en la ilustracién 1 cada una de estas revoluciones
se efectuaron con base en un cambio.

Primera Revolucion Tercera Revolucién
Industrial & industrial
* Basada en la introduccior _ » Basada en el uso de f—‘u.
de equipos de produccior Cinta transportadora. electronica y la informatica :"} <
mecanicos impulsados Matadero de Cincinnati para hacer posible la -
por agua y vapor 1870 produccion automatizada
1800 1900 ® 2000 @ Actualidad
Segunda Revolucidn . Cuarta
Industrial []‘ Revolucion
+ Basada en la producci6n Controlador I6gico industrial
en masa gracias al programable (PLC) «Basada en el uso de
Telar mecanico concepto de division de 1969 sistemas ciber-
1784 tarea y el uso de energia fisicos (CPS)
eléctrica.

llustracion 1 De la industria 1.0 a la industria 4.0.

Adaptado de: (Del Val Roman, 2016)
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Segun Del Val Roman (2016) para esta ultima revolucibn se necesita una
trasformacion de la industria, adaptarse a las necesidades del cliente, a productos
personalizados, servicios innovadores, calidad en los procesos y una experiencia
individualizada, para esto se requiere de soluciones inteligentes, innovacién
extendida, redes colaborativas agiles y conectadas, por ultimo, se requiere de un
control de la produccion descentralizada en fabricas inteligentes. Para estas
fabricas se demandan bases tecnologicas, como las que se muestran a
continuacion en la ilustracion 2.

Robética
Avanzada y
colaborativa

Movilidad

Cloud Bases

computing tecnolégicas

llustracion 2 Bases tecnoldgicas de las fabricas inteligentes.

Adaptado de: (Del Van Roméan, 2016)

Para este proyecto las clasificaciones mas relevantes resultan ser las relacionadas
con el almacenamiento, el procesamiento, el andlisis de datos y la robdtica
avanzada y colaborativa, pues la base de estos desarrollos la constituye la
inteligencia artificial, la cual a medida que se desarrolla permite la automatizacion
de procesos complejos y la interconexién de todos los entes participantes de las
operaciones.

Por otro lado, el aprendizaje de maquina ha permitido que los desarrollos en materia
de andlisis de datos se efectlen, logrando realizar predicciones y prondsticos
basados en la informacién que se tiene en el presente, esto ha permitido que
empresas como Amazon Web Services (AWS), IBM, Google, entre otras,
desarrollen algoritmos para realizar proyecciones de la demanda, lo que les permite
crecer acorde a la demanda que exige el mercado actualmente.

Si estas empresas pueden utilizar esta tecnologia para su beneficio, cualquier
empresa en el mundo puede hacerlo, estos desarrollos fueron creados de forma
abierta o como codigo abierto, lo que da acceso libre a todo el publico para disefiar,
crear, modificar o adaptar los métodos de pronosticos existentes a su demanda y
participar de los inicios de la era digital aplicada a las industrias, pues esta les
permitira mejorar su competitividad y hacerse participes del mercado global.
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1.2 Formulacién del problema

¢ Es posible mejorar la precision en los prondsticos de demanda utilizando modelos
de aprendizaje de maquina?

1.3 Justificacion

Los métodos de pronostico de demanda que se consideran tradicionales son usados
desde los afios 80. Existe evidencia que los cambios tecnolégicos desde hace 20
aflos han llevado a una transformacion sustancial de la poblacion y sus
necesidades. Las industrias con tecnologia de prondstico tienen una gran ventaja
competitiva frente al mercado, debido a que, al tener un prondstico de demanda
mas acertado, reduciran desperdicios en sobreproduccion, inventarios, marketing y
transporte.

Por medio de diversas fuentes se ha logrado demostrar que los métodos de
prondéstico que se consideran tradicionales presentan linealidad en su metodologia,
lo que los hace rigidos e inflexibles ante los cambios en la demanda, es decir que
no se ajustan de forma répida a las variaciones del mercado, es por esto que por
medio del uso de aprendizaje de maquina se pretende modelar una nueva forma de
pronosticar la demanda bajo cualquier patron que estas presenten, con la finalidad
de comparar si realmente estas técnicas se adaptan mejor a las constantes
fluctuaciones del mercado.

Al mismo tiempo, la preocupacién por anticiparse a los movimientos del mercado es
un factor determinante para las empresas, pues de esto depende su competitividad
y estabilidad, es por esto que se buscan constantemente alternativa para mejorar
los prondsticos, de acercarse a los clientes, entender la mente del consumidor y
mejorar la percepcidn de este respecto a la compafiia, este proyecto busca aportar
a la toma de decisiones con base a resultados mas precisos y confiables por medio
de la prediccion de la demanda acertada.

Se evidencia una gran oportunidad para facilitar la comprension de la relacién entre
la naturaleza de las series de datos y los métodos de prondstico de demanda tanto
tradicionales como de aprendizaje de maquina. Por esto, el proyecto propuesto
permitira sentar bases sobre la correcta seleccion de los métodos de prondstico,
tomando en cuenta los avances tecnoldgicos que se presentan hoy dia. Dicho
analisis facilitara los futuros estudios e implementaciones sobre modelos de
inteligencia artificial segun el tipo de series de datos que utilice la organizacion,
permitiendo un menor error de prondstico.
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2. Objetivos
2.1 Objetivo del Proyecto

Evaluar métodos de prondstico tradicionales y de aprendizaje de maquina para
estimar la demanda en series de tiempo de diferente naturaleza.

2.2 Objetivos Especificos

e Definir los modelos de prondstico tradicionales y de aprendizaje de maquina
a utilizar en el proyecto.

e Definir las series de tiempo que se usaran en los métodos de prondstico de
demanda seleccionados.

Aplicar los métodos de prondstico a las series de tiempo seleccionadas.

Comparar la precision entre los métodos de prondstico tradicionales y de
aprendizaje de maquina para las diferentes series de tiempo.

Entregables:

- Informe de los métodos de prondsticos tradicionales y de aprendizaje de
maquina mas utilizados.

- Informe de las series de tiempo clasificadas segun la naturaleza que
presenten.

- Informe de los métodos de prondstico aplicados a las series de tiempo y la
medicion del error.

- Tabla comparativa de la precision de los modelos tradicionales contra los
de aprendizaje de maquina, con sus respectivas recomendaciones.

13



3. Marco de Referencia

3.1 Antecedentes o Estudios Previos

Segun Pérez (2017) la inteligencia artificial tiene sus bases con la creacion de la
maquina inteligente de Turing en el afio 1950, bajo la propuesta de McCullong y Pitt
en 1946 la cual simulaba el comportamiento de las neuronas biolégicas por medio
de un sistema légico, posteriormente en la conferencia histérica de Dartmouth en
1956, Nawell, Simon y Minsky acufian el nombre creado por John McCarthy de
inteligencia artificial para este campo.

Dentro del naciente campo también aparecerian sus clasificaciones, el aprendizaje
de maquina como una de ellas, donde se fue desarrollando de forma paralela con
autores como Samuel (1967) que en 1952 creo el primer programa que aprendia a
jugar checkers (Juego de mesa) por medio del analisis de muchas partidas, ademas,
Rosenblatt (1961) quien disefio la primera red neuronal artificial aplicada a
aprendizaje de maquina para 1958 con el fin de reconocer patrones y formas,
finalmente en 1959 Widrow y Hoff (1960) lograron desarrollar una red neuronal
artificial capaz de detectar patrones binarios y predecir la aparicion del préximo bit
en un flujo de bits, entre muchos otros desarrollos de este campo. Como se pudo
observar, la idea central del desarrollo del aprendizaje de maquina se basa en
analizar datos existentes y lograr transformarlos por medio de una funcién que le
permita crear predicciones y suposiciones futuras basadas en estos.

Segun (Tyralis et al., 2019) el fortalecimiento de la investigacion sobre el aprendizaje
de maquina aparece a principios de los afios 90, afirmaron esto por medio de la
recopilacion de autores como Bates y Granger que en 1969 afirmaban que ningun
método de aprendizaje de maquina era superior a los otros, décadas después
autores como Granger y Ramanathan, en 1984, Wolpert en 1996 y muchos otros en
conjunto, buscaban determinar si esta afirmacion resultaba verdadera, logrando
demostrar que la precision de los métodos aumentaban si y solo si eran combinados
entre si, a esto le llamaron aprendizaje conjunto dentro del aprendizaje de maquina,
de donde nacieron nuevos metodos.

En la grafica 2 se muestra el andlisis para 117 investigaciones de las cuales se
describen los afios de publicacién y su enfoque, de manera que se puede observar
como el estudio de los métodos de aprendizaje de maquina han tenido mayor
acogida en las ultimas décadas.

18 16 14
20 5 I 10 5 13 9 11 o
= E u B un 0 B B =
2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Grafica 2 Investigaciones sobre AM aplicada a series de tiempo.

Adaptado de: (Parmezan, Souza y Batista, 2019)
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Se puede observar que la mayor cantidad de estos articulos fueron publicados en
periodos que comprenden el afio 2009 y 2018 de manera tal que se esta ante los
inicios de las nuevas tecnologias de prediccion. Por otro lado, de los 117 articulos
solo se aplicaban métodos de prondsticos en 68 de ellos, de los cuales los méas
utilizados fueron: Redes neuronales artificiales (ANN), autor regresion integrada de
media movil (ARIMA), Soporte de méquinas de vectores (SVM), K-Vecino mas
cercano (KNN), Légica difusa (FL), Aprendizaje profundo (DL), Redes neuronales
bayesianas (BNN), Suavizacion exponencial simple (SES), Transformacion de
Wevelet (WT), Holt-Winter (HW), Proceso gaussiano (GP), como se ve en la gréfica
3.

100%
T62% 5y
50% 3% 7% 5,
I 0 13%  12% 11% 10% 9% 8% 8% 7% 3%

0% | | | - -— -— — — —_—

ANN ARIMA SVM Hybrid Knn FL DL MA BNN SES WT HW GP
Grafica 3 Métodos de prondsticos.

Adaptado de: (Parmezan et al, 2019)

Demostrando que, de los métodos de aprendizaje de maquina los que resultan mas
estudiados son las redes neuronales artificiales, los cuales durante las ultimas dos
décadas, se han posicionado como métodos de prondstico para series de tiempo
en diversas areas de la gestion empresarial, donde destacan: las finanzas, la
generacion de energia, los servicios, la medicina, las ciencias ambientales, las
ciencias de los materiales, entre otras (Lao y Caridad, 2017)

Reconociendo el potencial de este campo aparecen investigaciones que permiten
llevar a la practica cada uno de los disefios que se han planteado a lo largo de los
afos, por ejemplo, por medio de una comparacion empirica de algunos de los
métodos de aprendizaje de maquina respecto a su capacidad de prediccion para
series de tiempo (Ahmed et al., 2010) logran establecer una escala que va desde
los mas precisos a los menos precisos, listando asi: el perceptron multicapa,
procesos gaussianos, redes neuronales bayesianas, soporte de vectorregresion,
redes neuronales de regresion generalizadas, entre otros, permitiendo obtener un
marco de referencia para decisiones.

También para el mejoramiento de la una cadena logistica, el proyecto de (Valencia
Cardenas et al., 2014) consistidé en encontrar métodos eficientes para el prondstico
de la demanda de diferentes productos y que a su vez permitieran minimizar los
costos del manejo de los inventarios. Por medio de la aplicacion en repetidas
ocasiones de diversas técnicas bayesianas y de aprendizaje de maquina,
compararon la eficiencia de cada uno de estos mediante el indicador MAPE (por sus
siglas en ingles Median Absolute Percentage Error) encontrando que el mejor
meétodo para pronosticar con pocos datos historicos es la metaheuristica Tabu, con
un mayor acierto en los pronosticos.

15



Por otro lado, (Suman y Kochak, 2015) que estudiaron la influencia de la prevision
de la demanda por el método de prondstico para series de tiempo usando redes
neuronales mediante el programa MATLAB, en donde aplicaron un modelo de red
multicapa, con el Algoritmo “Levenberg-Marquardt”. El proyecto fue investigado en
una empresa manufacturera, arrojando como conclusién, que el método TrainLM?
lleva a cabo de manera mas eficaz que otros métodos cualitativos y la prevision es
mas fiable para este caso.

Posteriormente, Karakoyun y Cibikdiken (2018) Por medio de la comparacion entre
la autorregresion integrada de media movil (ARIMA por sus siglas en inglés
autoregressive integrated moving average) como modelo tradicional contra los
modelos de inteligencia artificial (LSTM por sus siglas en inglés long Short-Term
Memory) para evaluar el pronostico en el precio de la moneda virtual Bitcoin,
Obteniendo un error de prediccion de 1.4% con el LSTM contra un 11,86% del
ARIMA, llegando a la conclusién de que las técnicas de aprendizaje de maguina son
convenientes para pronosticar el precio futuro de Bitcoin.

Un hallazgo importante surgié de la investigacion de (Wolpert, 1996 citado
(Cerqueira, Torgo, y Soares, 2019),p.8), quien haciendo uso de una muestra
pequefia, comparé métodos de prediccidn, realizé la diferencia entre los métodos
de aprendizaje de maquina y métodos tradicionales y llegé a la conclusién de que
no todo modelo de inteligencia artificial es apto en todos los casos, es decir que en
este escenario no se superd en precision al modelo tradicional, se afirma que para
muestras pequefias se recomienda el uso de estos ultimos.

Este campo esta en auge y tiene el potencial de cambiar la dinAmica de prediccion
CoOmo se conoce, las investigaciones aplicadas a demanda son escasas pero sus
aplicaciones son bastante amplias, con este proyecto se apunta a contribuir al
desarrollo de practicas tecnolégicas aplicadas al desarrollo intelectual y la mejora
de las metodologias empresariales de prondsticos.

1 Redes neuronales con Levenberg-Marqueardt en MATLAB
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3.2 Marco Tebdrico

Para mejorar el entendimiento de este proyecto se deben tener en cuenta diferentes
conceptos como: demanda, prondésticos de demanda, series de tiempo, patrones,
inteligencia artificial, aprendizaje de maquina, redes neuronales artificiales,
lenguajes de programacion, librerias y medidas de error, de forma que procedemos
con el desarrollo de esta investigacion.

La demanda se puede definir como el volumen total de un producto que sera
adquirido por un grupo de compradores determinado, por un periodo de tiempo
establecido y contando con condiciones de entorno y esfuerzo comercial
determinados (Ortiz, 2014 citado en (Chicaiza, 2019)). Con base en demandas de
periodos pasados, se puede estimar la demanda que se tendra en el futuro, pues
estas pueden presentar patrones identificables que permiten que estimarlo por
medio de prondsticos sea mas factible.

Everet y Ebert (1991) definen el prondstico como un proceso de estimacion de un
acontecimiento futuro, proyectando resultados a futuro con datos del pasado, los
cuales se pueden combinar sistematicamente en forma predeterminada para hacer
una estimaciéon de un proceso del futuro, con esto se logra determinar patrones que
podrian replicarse posteriormente.

Segun Heizer, Render y Munson (2017). Los prondsticos pueden ser clasificados
por horizontes de tiempo futuros entre los cuales se encuentran:

e Corto plazo: De forma general va hasta 3 meses, su mayor utilidad se
encuentra en la planificaciéon de compras, fuerza de trabajo y asignaciones
en produccion.

e Mediano plazo: Desde 3 meses hasta 3 afios, utilizado para la planificacion
de las ventas, la produccion, el presupuesto y los planes operativos.

e Largo plazo: Generalmente posee un lapso de 3 afios 0 més, son utilizados
para la planificacibn de nuevos productos, planes de ubicacién de
instalaciones, expansiones e investigacion y desarrollo.

Segun Chopra y Meindl (2008) los prondsticos presentan 4 caracteristicas
esenciales, estas han sido propuestas a lo largo de los afios por medio de la
experimentacién, comprenderlas permitiria entender la naturaleza de estos o abrir
la posibilidad de redefinir estas caracteristicas.

- Reconocer el valor del error de prondstico, incluyendo el valor esperado de
pronéstico con el fin de tomar mejores decisiones.

- Los pronésticos a largo plazo son menos precisos que los de corto plazo,
esto se debe a una mayor desviacion estandar.

- Se recomienda hacer prondsticos agregados pues estos son mas exactos
gue los desagregados.

- Silainformacion es distorsionada seran menos efectivos los pronosticos.
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Para realizar prondsticos se debe contar con valores que alimenten los modelos,
estos seran los que permitirdn predecir los acontecimientos futuros, a estos les
llamamos, series de tiempo, estos son considerados un conjunto de datos en
funcién de multiples variables, donde una de las variables independientes es el
tiempo y su transcurso natural.

Para este caso particular se analizaran series de tiempo aplicadas a demandas las
cuales son cantidades de productos o servicios en un tiempo determinado,
demandas difiere de ventas pues estas Ultimas se pueden subestimar o
sobreestimar para un tiempo en el futuro, por lo cual para lograr predecir el futuro
de la demanda se deben reconocer patrones de comportamiento de los
consumidores con datos de demandas pasadas.

Segun Chapman (2006, p. 23).

La demanda pasada sigue cierto patron, y si este patrén puede ser analizado
puede utilizarse para desarrollar proyecciones para la demanda futura,
suponiendo que el patrén continta aproximadamente de la misma forma. Por
altimo, esto implica el supuesto de que la Unica variable real independiente
en el prondstico de series de tiempo es, precisamente, el tiempo

Las series de tiempo poseen patrones que pueden ser identificados, segun
Montemayor (2013). Los patrones que pueden presentar las series de tiempo son
los siguientes:

e Tendencia: Representa el incremento o decremento de forma consistente
en la serie de tiempo, durante un extenso periodo.

25 —

20 —

Costo

15 —

10 —

T T [
o] 10 20

ARo
Grafica 4 Serie de tiempo costos de vivienda contra la cantidad de afos.

Fuente: (Hanke y Wichern, 2010)
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e Ciclico: existe cuando junto a la tendencia se observa un patron adicional,
un crecimiento o decrecimiento cada cierto tiempo. En este ejemplo se
muestra el PBI mexicano en trimestres desde 1988 a 2005.

"y Cambiode
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SJ 1.700,000,000 1 Camblo de 1094-2000 _ ..~
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£ 12000000004 .
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S 900,000,000 1 o

T 00,000,000 HrrrmrirrTTITTTT———=——

i figsfaifigss
53838828388

Tiempo(anos)

Gréfica 5 Serie histérica con patron ciclico.

Fuente: (Montemayor, 2013)

e Estacionalidad: Es el patron de cambio que se repite afio tras afo,
corresponde a una serie que es influenciada por factores que se repiten en
la misma temporada del afio, como por ejemplo la venta de los disfraces de
Halloween o los adornos navidefios.
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Grafica 6 Serie histérica del patron estacional.

Fuente: (Montemayor, 2013)
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e Irregular o aleatoria: Se encuentra en los patrones horizontales, de
tendencia y estacionales, son dificiles de modelar matematicamente debido
a su alta variabilidad.

Tipo de cambio
(pesos por dolar)

Tiempo
5 (mensual)
g

Gréfica 7 Serie histérica con variacion irregular.

Fuente: (Montemayor, 2013)

Con el respectivo analisis de las series de tiempo, su naturaleza y reconociendo si
presenta o no patrones se procede a seleccionar los métodos de prondsticos.

Segun Chopra y Meindl (2008) existen diferentes tipos de prondsticos, como se ve
en la llustracién 3, los cuales abren la ventana de posibilidades a las empresas para
elegir el gue mas se adapte a su demanda respecto a su mercado meta o realizar
la combinacion de diferentes métodos, estos son:

e Cualitativos: Carecen de estructura analitica definida, se usa generalmente
en la inclusion de un nuevo producto en el mercado, son subjetivos y se
apoyan en el juicio personal, genera resultados rapidos.

e Cuantitativos: Son los que utilizan herramientas matematicas para
determinar demandas futuras.

o Series de tiempo: Utilizan demanda histérica para hacer pronésticos.
o Causal: Correlacion de la demanda con factores externos.

En la ilustracion 3, se pueden ver cada una de las clasificaciones de los prondsticos
con sus respectivas distinciones entre métodos:
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{ Redes neuronales

{ Técnicas Box-Jenkins ‘
Modelos de
— series de . Modelos autoregresivos ‘
tiempo
P { Suavizaciéon exponencial ‘
Modelos L
cuantitativos { Promedios moviles ‘
{ Método de descomposicién ‘
. Modelos de PP .,
Tiposde | | L prondstico —4 Andlisis de regresion ‘
pronoéstico P - —
causal —4 Regresién miltiple ‘
} Delfos ‘
} Juicio de expertos ‘
Modelos | | — :
cualitativos . Redaccion del escenario ‘
| |
\

Enfoques intuitivos

llustracion 3 Clasificacién de los prondésticos

Adaptado de: (Anderson, Senes y Williams, 2004, p. 206), (Montemayor, 2013).

Para ahondar en cada uno de los modelos que se describen en la ilustracion 3, se
puede dirigir al Anexo 1, en donde encontrara la descripcion de cada uno de estos,
es importante resaltar que en este proyecto nos centraremos Unicamente en los
modelos de series de tiempo, relacionando la demanda futura con datos histéricos
de demandas pasadas y considerando diferentes patrones de series.

Para el proyecto se realizo la division de los métodos que se encuentran dentro de
los modelos de series de tiempo, estos fueron categorizados en dos clases, los
cuales llamaremos, métodos tradicionales y métodos de aprendizaje de maquina.

Segun (Chase et al., 2009) para pronosticar un resultado de una serie de tiempo
existen diferentes técnicas y modelos, algunos ejemplos de estos son los siguientes,
los cuales consideraremos como modelos tradicionales:

- Promedio movil simple: Se calcula el promedio de un periodo que contiene
varios puntos de datos dividiendo la suma de los valores de los puntos entre
el numero de éstos. Por lo tanto, cada uno tiene la misma influencia.

- Promedio mévil ponderado: Puede ser que algunos puntos especificos se
ponderen mas o menos que los otros, segun la experiencia.

- Suavizacion exponencial: Los puntos de datos recientes se ponderan mas
y la ponderacion sufre una reduccién exponencial conforme los datos se
vuelven mas antiguos.
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En contraposicion a los modelos tradicionales de tratamiento de datos para series
de tiempo en prondsticos, aparecen los modelos de aprendizaje de maquina.

El aprendizaje de maquina es una subrama de la inteligencia artificial, con esta se
busca desarrollar algoritmos que permitan a las maquinas aprender de forma similar
a como lo hacen los seres humanos, esto por medio de la division de los datos en
periodos de entrenamiento y periodos de pruebas, como se muestra en la ilustracion
4,

Conjunto de datos

Conjunto de datos de de prueba

entrenamiento

Total de datos
llustracion 4 Splits de divisiéon de datos.

Fuente: elaboracién propia

Se debe tener en cuenta que para programar la inteligencia artificial se requiere de
una secuencia finita de instrucciones que especifique las diferentes acciones que
ejecuta la computadora para resolver un determinado problema. Esta secuencia de
instrucciones constituye la estructura algoritmica, (Benitez, Escudero, Kanaan, y
Masip, 2014), siendo entonces la estructura algoritmica que programan los seres
humanos lo que le da vida y funcionalidad a la inteligencia artificial.

El aprendizaje de maquina puede ser ampliamente definido como los métodos
computacionales que usan la experiencia para mejorar el desempefio de las
predicciones, logrando ser estas mas precisas. Cuando nos referimos a
experiencias hablamos especificamente de la informacion histérica recolectada que
se utiliza para los procesos de entrenamiento. (Mohri, Rostamizadeh, y Talwalkar,
2012).

Aparecen entonces clasificaciones de aprendizaje de maquina aplicadas a los
prondsticos de demanda existentes bajo series de tiempo, con la finalidad de
alcanzar mejoras en los resultados de prediccién, el modelo base que se utilizara
para el desarrollo de este trabajo seran las redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales son redes interconectadas en paralelo de elementos simples
que usualmente son adaptativos y organizados jerarquicamente, estas interactlian
con los objetos del mundo real de forma similar a como lo hace el sistema nervioso
biolégico (Ruiz y Matich, 2001).

Segun (Ruiz y Matich, 2001) los elementos que componen una red neuronal son
neuronas independientes interconectadas entre si, arregladas en 3 capas, los datos
de la capa de entrada pasan a una capa oculta y generan un resultado en la capa
de salida, la capa oculta puede estar estructura por varias capas.
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Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

llustracion 5 Ejemplo de unared neuronal interconectada

Segun (Chicaiza, 2019) su uso en prondsticos se basa principalmente en modelos
matematicos simples, el modelo tendra unas entradas influenciadas por los factores
que afectan la demanda y la salida correspondera a la demanda lo que permite
llevar relaciones no lineales entre la variable de salida y la prediccién final.

Para llevar realizar el pronostico por medio de una red neuronal se deben llevar a
cabo los siguientes pasos.

< Datos de la muestra )

<PreparaC|on de los dato >

S [P
Inicializacion de lared ) @ealizaci()n de pronéstico%

(Entrenamlento de la red) < Pronostico )

Si

¢ Los resultados del
entrenamiento son
satisfactorios?

llustracion 6 Proceso de prondstico de lared neuronal.

Adaptada de: (Hu, sun y Wen, 2014 como se cita en Chicaiza, 2019)
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Entre mas capas contenga un modelo, mas complejo resulta, lo que permitira
procesar la informacién que se registra y obtener prondsticos mas aproximados a la
realidad, a las redes que contienen varias capas se les conoce como multicapa,
donde la entrada de una neurona es la salida de la anterior, que posteriormente se
combinan por medio de una combinacién lineal ponderada para pasar a la siguiente
capa (Hyndman y Athnasopoulos, 2018).

Las redes neuronales se dividen en 3 clasificaciones las cuales contienen diferentes
modelos funcionales para prondstico, para ver la descripcion de cada uno de ellos,
ir al Anexo 2 redes neuronales supervisadas, no supervisadas y redes hibridas,
como se observa en la ilustracion 7:

Redes Neuronales

v v v
‘ Supervisadas ‘ ‘ No supervisadas ‘ ‘ Redes hibridas ‘
v v v
‘ Perceptron multicapa (MPL) ‘ Red de capa Redes de base
[ competitiva radial

Larga memoria de corto plazo (LSTM) |

‘ Redes neuronales convolucionales (CNN) ‘

Maquina de vectores de soporte (SVV) |

| Red neuronal

‘ Redes neuronales Bayesianas (BNN) ‘ probabilistica
[

Adalina
[

‘ Redes de Elman ‘

Red de regresion
generalizada

llustracion 7 Tipos de redes neuronales

Adaptada de: (Valeru y Senabre, 2012 como se cita en Chicaiza, 2019)

*Nota: los recuadros sombreados son las redes neuronales que se usaron en este proyecto

Las redes neuronales supervisadas son aquellas donde el algoritmo recibe datos de
entrenamiento que contienen la respuesta correcta para cada ejemplo. El problema
de estudio utiliza algoritmos de aprendizaje supervisado, donde el experto en
compras da la respuesta correcta a cada ejemplo, es decir donde los datos que se
estan utilizando contiene etiquetas que permiten identificar la clasificacion de cada
uno de los datos (Garcete et al., 2017).
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Las redes no supervisadas son aquellas donde el algoritmo busca estructuras en
los datos de entrenamiento, como encontrar qué ejemplos son similares entre si, y
agruparlos en cluster, es decir que no existen etiquetas en los datos y el algoritmo
debe aprender a identificarlos (Garcete et al., 2017).

Las redes hibridas son aquellas que no contienen etiquetas y no estan clasificadas,
los algoritmos deben aprender por medio del ensayo y error con los datos de
entrenamiento a fin de aprender a identificarlos y procesarlos.

En este proyecto, se evaluaron los modelos de prondstico de inteligencia artificial
desde las redes neuronales supervisadas, especificamente MLP, LSTM y CNN.

-El perceptron multicapa (MLP) es una estructura de red neuronal artificial y es un
estimador no paramétrico que puede ser usado para la clasificacion y regresion.
Para utilizarlo se usa el algoritmo “Backpropagation” para diferentes aplicaciones
(Alpaydin, 2014)

-Long short term memory (LSTM) es un modelo de aprendizaje profundo muy
popular. Se usa particularmente para datos con correlaciones temporales, como
textos, secuencias o series de tiempo (Huimei, Xingquan, & Ying, 2020)

-Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de red neuronal
profunda ampliamente usada en el reconocimiento, clasificaciéon y andlisis de
informacion multimedia como imagenes, videos y sonidos (Fan et al., 2019). Su
arquitectura trabaja con cada capa oculta como una convolucion de sus entradas
con el peso del vector. (Alpaydin, 2014).

Para la ejecucién de los modelos de prondstico de inteligencia artificial es necesario
usar un lenguaje de programacion, en este proyecto se optd por Python, ejecutado
en el entono gratuito de Jupyter Notebook, “Google Colaboraty”. Esta eleccion,
permite el uso de librerias preprogramadas, desarrolladas por expertos, lo cual
facilita en gran medida la aplicacion. A continuacion, se hace una breve descripcion
de las librerias utilizadas en este proyecto:

Keras es una biblioteca a nivel de modelo, que proporciona bloques de construccion
de alto nivel para el desarrollo de Modelos de aprendizaje profundo (Venables et al.,
2008)

Tensorflow es una biblioteca de software de coédigo abierto para maquinas
inteligentes. permite trabajar de manera productiva utilizando un alto nivel de Keras
y de las APIs de Estimator, y cuando necesita mas control, proporciona acceso
completo a la API principal de TensorFlow (TensorFlow y RStudio, 2018).

Matplotlib es una biblioteca completa para crear visualizaciones estaticas,
animadas e interactivas en Python. (Hunter John et al, 2012)
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Numpy es un paquete de Python que significa “Numerical Python”, es la libreria
principal para la informatica cientifica, proporciona potentes estructuras de datos,
implementando matrices y matrices multidimensionales. Estas estructuras de datos
garantizan calculos eficientes con matrices. (Gonzalez, 2020)

Pandas es una libreria de cédigo abierto de Python que proporciona herramientas
de andlisis y manipulacion de datos de alto rendimiento utilizando sus potentes
estructuras de datos. El nombre de Pandas se deriva del término “Panel Data” y es
la libreria de andlisis de datos de Python. (Gonzéalez, 2019)

Segun Hanke (2010) la forma de medir la precision de los prondésticos se da por
medio de las medidas de error, con los cuales se realiza la evaluacion del valor real
contra el valor pronosticado y se mide la certeza de estos. En este proyecto se utilizé
el error cuadratico medio (MSE), el cual es muy usado en el aprendizaje de maquina
supervisado. Posteriormente, se calculé el RMSE, teniendo como base que un valor
de 0 o muy aproximado en RMSE indicaria un ajuste perfecto a los datos.

Error cuadratico medio mejor conocido como (Mean Square Error MSE), se
calcula como se muestra en la ecuacion 1, con el promedio de los cuadrados de las
diferencias entre los valores pronosticados y observados. Al aplicar raiz cuadrada
se obtiene el RMSE:

Ecuaciéon 1 Formula Error MSE

¥ (errores de prondstico)

MSE =

n

En el analisis realizado para la seleccion del medidor existian cinco posibilidades,
entre estas se encuentran el MAE, MAPE, MSE, RMSE y el RMSLE. Las dos ultimas
derivadas del error MSE, por un lado, el RMSE como la reduccién del MSE por
medio de la aplicacion de la raiz cuadrada y el RMSLE con la misma funcién por
medio de la diferencia logaritmica.

El error MAPE como una medida porcentual, que en caso de obtener resultados
superiores a 1 dificultaria su interpretacién. Por otro lado, el error MAE el cual resulta
insensible ante las altas tasas de frecuencia y variabilidad de los datos que para
este proyecto son comunes, dejando de lado valores que podrian ser significativos
para el analisis de los resultados.

Siendo elegido finalmente el MSE, y como medida de reduccion el RMSE el cual
viene predeterminado por las librerias de Python, facilitando asi su obtencion
automatizada y su andlisis ya que un resultado cercano cero demostraria un ajuste
perfecto de los datos pronosticados a los reales.
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Por altimo, algunos de los factores que pueden influir en la eleccion de un método
de prondstico se encuentran:

Costo y precision

Datos disponibles

Tiempo

Naturaleza de productos y servicios

Respuesta de impulso y amortiguacion de ruido

3.3 Contribucidn Intelectual o Impacto del Proyecto

Este proyecto tiene como finalidad incentivar la investigacion en el uso de
tecnologias para el desarrollo de habilidades en el area de prondsticos y mejoras
en las capacidades de los ingenieros industriales y afines, ahondado entorno a la
programacion sencilla y al reconocimiento de nuevos métodos de prondsticos que
existen hoy dia, apostandole a una generacion digital que se encamine a la toma de
decisiones basadas en datos confiables y resultados oportunos.

Con este proyecto se invita a aprender a discernir entre los métodos de prondstico,
debido a que, no todos los métodos que se ofrecen en el mercado son adecuados.
La razdn es que, si se poseen modelos de prondstico de vanguardia, pero no se
tienen datos confiables, se automatizaran practicas erréneas. Es por esto que, el
proyecto invita a mejorar la cultura de recoleccién de datos e invertir en estudios de
informacion propia, con el fin de determinar cuales son los patrones que afectan la
demanda de cada uno de los productos o servicios y mejorar la seleccidén de los
métodos que mMas se ajusten a estas.

Ademas, concientizar a los profesionales en que la competitividad futura viene de la
mano de mejores practicas tecnoldgicas y el uso de prondsticos acertados puede
mejorar la posicién en el mercado de cualquier empresa, y mas aun, utilizar la
informacion que no es utilizada, donde se pierde contenido valioso por carencias
tecnologicas, falta de inversion e interés, por ejemplo: cantidad de pedidos,
planeacién de produccion, unidades demandadas, numero de clientes, materia
prima, nuevos proveedores, entre otras.

Por ultimo, se espera contribuir a la ingenieria industrial en mayor medida respecto
al uso de los métodos de prondstico de demanda existentes mas alla de los
convencionales, pues en la actualidad las empresas tienen reprocesos y perdidas
debido a la inadecuada estimacion de su demanda. También, contribuir a futuros
estudios en donde se desarrollen implementaciones de herramientas de aprendizaje
de méaquina a la industria, modelos de seleccion automatizada e investigaciones
sobre industria 4.0, entre otros.
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4. Metodologia

Este proyecto se desarroll6 en cuatro etapas, como se puede observar en la
llustracion 8. Cada una de las etapas establecidas corresponden a cada uno de los
objetivos especificos, de forma tal que estan correlacionados de forma secuencial,
logrando que con la implementacion de cada fase se logre dar cumplimiento a los
objetivos planteados al inicio de este proyecto.

Etapa 2 Etapa 3
*Seleccion de *Aplicacion de

Etapa 4
*Comparacion de

los resultados
obtenidos

series de tiempo modelos a los
de repositorios datos
seleccionados

llustracion 8 Metodologia
Fuente: Elaboracién propia

Para el desarrollo de la primera etapa se realizé una revision de la literatura sobre
los modelos de aprendizaje de maquina y métodos tradicionales de prondstico de
demanda registrados, los cuales se evidenciaron en una tabla de relacion cuyo
contenido es: autor, modelos utilizados, métrica (error) y nimero de registro de
datos. Con esta tabla se logr6 seleccionar los métodos y modelos mas utilizados vy,
el niumero de datos aproximados con los cuales se debia realizar la busqueda de
series de datos a aplicar a cada modelo.

Posteriormente, en la segunda etapa, se realizé una busqueda de series de tiempo
en repositorios encontrados en la web, con la herramienta Power Query de Excel
se limpiaron, filtraron y clasificaron las bases de datos segun el tipo de variacion
(tendencia, variacion estacional, variacion ciclica, variacion irregular).

Una vez seleccionados los métodos tradicionales, modelos de aprendizaje de
maquinas y series de tiempo, se procedio a la tercera etapa, en la cual se realiz6
la aplicacion de todas las series de tiempo seleccionadas a cada uno de los métodos
tradicionales y de aprendizaje de maquina, usando el lenguaje de programacion
Python, implementando librerias como Tensor Flow, Keras, Sklearn, Matplotlib,
Numpy y Pandas. En cada corrida, se registro el error de pronéstico RMSE; teniendo
en cuenta el método y la variacion de la serie de datos aplicada.

Para concluir la cuarta etapa, se realiz6 una comparacion de errores de prondstico
teniendo en cuenta la informacién recopilada de los resultados obtenidos. Con base
a estos, se desarrollaron sugerencias sobre el correcto uso de los métodos y
modelos de pronésticos estudiados, teniendo en cuenta el menor error segun el tipo
de serie de tiempo pronosticado.
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5. Resultados

5.1

Seleccion de los modelos de pronostico de demanda

Para la seleccidon de los modelos a revisar se exploraron diferentes bases de datos
confiables como Science direct, Oxford Academy, EBSCOhost, entre otras. La
eleccion de los articulos de prondstico con inteligencia artificial a revisar estuvo
basada en tres criterios. El primero, que en el trabajo usara modelos de inteligencia
artificial para pronosticar demanda o series de tiempo. El segundo, que se usaran
los modelos de inteligencia artificial conocidos con pocas modificaciones en el
codigo. El tercero, que estuviera publicado como maximo hace 2 afios (2018),
teniendo en cuenta el rdpido avance que se ha tenido en esta area en los ultimos

anos.

En la tabla 1, se puede observar la revision de literatura realizada bajo la temética
“prondstico de demanda con redes neuronales”.

Tabla 1 Revision de literatura
Fuente: elaboracién propia

Cita Pronéstico de Modelo?
LSSVM
RF
(Vijai y Bagavathi Sivakumar, ELM
2018) Demanda de agua en el Reino Unido MLP
(Bony Demanda turistica desde China a MLP
Tieng, 2019) Sabah LSTM
(Siami-Namini, Tavakoli, y Proyecciones financieras de series LSTM
Namin, 2019) temporales LSTM+CNN
(Kim, Lee, & Sohn, 2019) Demanda de bICICIL?)tI%S compartidas por CNN
(Hamedmoghadam, Joorabloo, y | Demanda de electricidad a largo plazo MLP
Jalili, 2018) de Australia
(Cheng, Xu, Mashima, Thing, y -
Wu, 2019) Demanda de electricidad neuronal LSTM
(Khalid et al., 2020) Demanda de 3Iectr|C|dad y prondstico LSTM
e precios
(Hu, Szerlip, Karaletsos, y |Demanda horaria de pasajeros de Uber BNN
Singh, 2019) en 8 ciudades de EE. UU.
(Poorzaker Arabani y Demanda de efectivo en cajeros MLP
Ebrahimpour Komleh, 2019) automaticos de la banca irani CNN
(Poorzaker Arabani y . , SVM
Ebrahimpour Komleh, 2019) Demanda de dinero en cajeros ATM CNN

2 Las definiciones de estas abreviaturas se encuentran en el glosario
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En la revisidn de literatura se evidencidé una frecuencia en el uso de modelos
especificos para prondéstico de demanda en series de tiempo. Estos fueron los
métodos: MLP, LSTM y CNN.

Los métodos seleccionados poseen diferentes ventajas y limitaciones, entre estas
encontramos que el modelo MLP tiene la capacidad de aproximar funciones no
lineales, poca sensibilidad a la variabilidad de los datos, capaz de trabajar con
entradas multivariables y finalmente con la capacidad para pronosticar multiples
pasos, su limitacion es la necesidad de un mapeo significativo entre las entradas y
las salidas. EI CNN posee todos los beneficios del MLP, ademas de poseer
capacidad de memorizacién de patrones, su limitaciébn es la dificultad para
almacenar dependencias temporales, finalmente el LSTM el cual posee los
beneficios del CNN, siendo el modelo mas robusto, posee la capacidad de
reconocer dependencias temporales. Los modelos tradicionales son simples en
estructura y de facil deduccién, su principal limitacién es la necesidad de datos
completos, el trabajo con relaciones lineales y la dificultad para prondsticos a largo
plazo.

Por otra parte, los métodos de prondstico de demanda tradicionales que se decidié
usar fueron: suavizacion exponencial simple, Holt-Winter y ARIMA, los cuales son
explicados con mayor rigurosidad en el Marco tedrico y se muestran en el Anexo 1.

El motivo de la eleccion de estos métodos de prondstico tradicionales se debe a la
complejidad en su sistema de predicciones que respecto a otros modelos de
prondstico permite obtener mejores resultados, pues consideran una amplia gama
de pardmetros que logran aproximar mejor los calculos y de esta manera lograr una
mejor comparacién respecto a los avances en tecnologia. Ademas, son
frecuentemente comparados con los modelos IA.

5.2 Seleccion de las series de tiempo a utilizar en los prondsticos

5.2.1 Recursos utilizados

Por medio de la busqueda de bases de datos en la web se obtuvieron fuentes que
se ajustan a los patrones requeridos para el proyecto. Entre las series de tiempo
que se analizaron se encontraron diferentes naturalezas, categorias y variedad
entre la cantidad de registros, esto permite enriquecer el analisis, pues se inicia con
el supuesto de su posible aplicacion a todos los campos existentes en la industria y
en general.

Las bases de datos fueron depuradas, limpiadas y organizadas por medio de la
utilizacion de Power Query de Excel, herramienta que permite el trabajo flexible con
grandes volumenes de datos.

En esta oportunidad se obtuvieron 12 series de tiempo, entre las clasificaciones por
naturaleza se encuentran estacionales, con tendencia, ciclicas y erréaticas. Algunas
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de las categorias a las que estas pertenecen son el sector salud, la movilidad,
economia entre otros.

Para realizar la clasificacion de las series de tiempo se inicié un proceso de analisis
grafico que permitiera determinar de forma cualitativa su naturaleza, por otro lado,
se realizaron célculos que facilitan establecer de forma cuantitativa y con mayor
certeza los patrones de estas series.

El analisis grafico se llevo a cabo por medio de los paquetes Pandas y Matplotlib en
Python, estos paquetes facilitaron el proceso de andlisis estadistico y grafico, por
otro lado, los céalculos se realizaron en Excel por medio de las férmulas mostradas
en la ecuacion 2 y 3.

Ecuacién 2 Determinacion de variabilidad

Desviacion estandar
Media

Ecuacién 3 Ecuacion de la linea recta

B=(y = mx + b)

Para la clasificacion de patrones erraticos y de tendencia se establecen las
siguientes convenciones:

e Si A =1 entonces la naturaleza de la serie temporal es “Erratico”
e Sien B, m< 0 entonces corresponde a una “Tendencia” negativa
e Sien B, m>0 entonces corresponde a una “Tendencia” positiva

Se espera establecer la forma de calculo para determinar patrones “estacionales”,
pero una medida confiable resulta del analisis visual, logrando determinar patrones
en periodos determinados de tiempo que muestren que el comportamiento de la
demanda se mantiene por encima o por debajo de un promedio preestablecido y
este patrén continua a lo largo de la escala temporal.

5.2.2 Procedimiento

Se procedio con la busqueda de las bases de datos en la web, se utilizaron fuentes
de datos gratuitas tales como: data.world, kaggle.com, github.com entre otras.

Para explicar el procedimiento, se ilustra un ejemplo que muestra de forma
especifica como se trabajo con la base de datos 3, “DOLLAR” esta se asocia con el
precio del dolar histérico, las otras 11 bases de datos se encuentran en el Anexo 3.
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La forma matematica de reconocimiento para el patron ciclico es escaso 0 no son
replicables, por esto por medio de la observacion y teniendo en cuenta que estos
presentan estacionalidad y tendencia, de forma grafica decidimos realizar el analisis

correspondiente.
= 125
: w/\“m
o 100
8 et M

2 100

) M
f MJ\“\W\/‘”‘W
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0 50 100 150 200 250 300 350 400
Time
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llustracion 9 Anélisis grafico de la base de datos “DOLLAR”

Se observa en la descomposicion que se presentan tres momentos de tendencia,
dos momentos positivos y tres negativos, por otro lado, es evidente la estacionalidad
que se presenta en las mediciones, con un patron estacional cada 50 datos, esto
nos lleva a pensar que es un patron ciclico, pues cumple con la tendencia y la
estacionalidad, sus estadisticas son:

El valor de la desviacién es: 9.069735774085139
El valor de la media es: 95.47695035460993
El valor de A es: 0.09499398274032979 <1, No es erratica

La tendencia analizada con Excel da como resultado: -0,0091x siendo una
tendencia ligeramente negativa. B<0

y =-0,0091x + 98,553 DOLLAR

R?=0,0269
140,00
120,00
100,00

80,00
60,00
40,00
20,00

0,00

N O NS O N d O 0N ONn S oo
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llustracion 10 Analisis de tendencia de la base de datos “DOLLAR”

32



Se obtiene asi un andlisis concluyente de la naturaleza ciclica de los datos
correspondientes al precio del ddlar. Este procedimiento se repite para todas las
series de tiempo seleccionadas, hasta obtener la clasificacion de cada una de las
fuentes evidenciadas en la tabla 2.

Tabla 2 Clasificacion por naturalezas de las series de tiempo
Fuente: elaboracién propia

Naturaleza de Cantidad de L Nombre de la
Periodicidad Sector
la demanda datos Base de datos
631 Mensual Construccion | Construccion
Tendencia 523 Diario Gasolina Transporte
364 Diario Nacimientos Salud
o ... | Medio
4017 Diario Contaminacion ambiente
Ciclico 565 Mensual Dollar Economia
469 Mensual Pasajeros Transporte
851 Mensual Crimen Seguridad
Estacional 547 Mensual Halloween Temporada
o Medio
3649 Diario Temperaturas ambiente
468 Semanal Producto0001 | Produccién
Erratica 8759 Diario Solar Medl_o
ambiente
543 Diario Tv Entretenimiento

De forma tal que el siguiente paso procedimental corresponde con la aplicacién de
los algoritmos de prediccion a las series de tiempo y su posterior evaluacion.

5.3 Aplicacion de los modelos

Para la correcta ejecucion de los modelos se usé Google collaborative, el cual
permitio correr los modelos en la nube, sin ocupar grandes espacios de memoria en
un computador y, con la facilidad de tener, sin instalacion previa, todas las librerias
del lenguaje de programacién Phyton.

5.3.1 Pronésticos tradicionales

Los prondésticos tradicionales que se utilizaron para la implementacion y desarrollo
de las predicciones fueron:

e Suavizacion exponencial simple (SES)
e Holt-Winter
e ARIMA
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Las bases de datos fueron clasificadas en dos rangos, un rango de entrenamiento
y un rango de pruebas, 70% de los registros de cada base de datos corresponden
al primer rango y el otro 30% al rango siguiente, por medio de este establecimiento
de rangos se logra establecer un periodo de tiempo en el que el modelo se entrena
y “aprende” de los datos para finalmente arrojar una prediccion.

La prediccion que se obtiene como resultado es comparada respecto al rango de
pruebas que se establece y de esta manera se obtiene el valor de los errores, este
procedimiento se repitidé 36 veces para los prondsticos tradicionales, en el Anexo 4
se observan los resultados para todas las bases de datos, a manera de ejemplo
usaremos la base de datos 3, llamada “DOLLAR?”, para el modelo ARIMA.
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RMSE = 6,684769266467668

5.3.2 Prondésticos inteligencia artificial

Para el caso de los modelos de inteligencia artificial se eligieron tres modelos:

¢ Red neuronal convolucional (CNN)
¢ Memoria de corto-largo plazo (LSTM)
e Perceptron multicapa (MLP).

El procedimiento de ejecucion de los cédigos CNN, LSTM y MLP, desglosados en
el Anexo 4, fue el siguiente:

-Importar librerias: Se importaron las librerias pandas, para codificar las series de
tiempo; keras, desde donde se importan los modelos de prondstico; sklearn desde
donde se importa el error (MSE, RMSE); matplotlib y numpy, que permiten graficar
la diferencia entre lo datos pronosticados y los testeados.
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-Definir series de supervisién: Se convierten las series de tiempo en aprendizaje
supervisado.

-Importar datos desde cada archivo cvs: Los datos son importados, codificados en
el alfabeto latino, y separados por “,”
-Dividir los datos de entrenamiento: Para este proyecto, todas las series de tiempo

se dividieron en 70% datos de entrenamiento y, 30% datos de testeo.

-Disefio y entrenamiento del modelo: Para esto, es necesario hacer un
redimensionamiento de datos con la funcidn “reshape”, segun lo requiera el modelo
e, importar el modelo correspondiente. En esta misma linea de codigo se define el
error a calcular.

-Entrenar los modelos y predecir: Al entrenar los modelos, se definié el nUmero de
episodios como “500” ya que, entre mas episodios resulta mas acertado el calculo.
Una vez finalizado el modelo lanzara una prediccion.

-Graficar pronosticado vs datos reales: Con ayuda de pyplot, se graficaron los datos
arrojados en la prediccion (y) contrastados con los valores reales de la serie de
tiempo (y). Al correr el modelo, se obtuvo la siguiente informacién. En la grafica 9,
se utiliza como referente la serie de tiempo “DOLLAR”, el resultado obtenido
corresponde al modelo LSTM con el error RMSE.

130
= Trsin

,ﬂ’\ -
l |
100 L| ,."'l‘ | N‘ \&| | )U Lf'\/ %\bﬂh M\JW

1980 1930 2000 2010 2020

Grafica 9 LSTM/Dollar/RMSE

RMSE = 1,08
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5.4 Comparacion de los métodos de pronostico

Tabla 3 Comparacién de los resultados

Fuente: Elaboracién propia

Naturaleza Cantidad de Periodos Nombre de la A Tradiclonales
decrir?alr?da datos pronosticados | Base de datos CNN LSTM MLP SES Holt Winter ARIMA
RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE
631 189 Construccion 3,02 18,87 6,32 7,28
Tendencia 523 157 Gasolina 432,01 547,31 420,8 554,15
364 109 Nacimientos 8,61 11,22 8,67 6,87
4017 1205 Contaminacion 2,33 3,76 4,78 5,13
Ciclico 565 166 Dollar 1,36 9,11 8,24 6,68
469 141 Pasajeros 1950,14 1475,75 1104,88 1467,19
851 156 Crimen 24,13 22,39 27,71 42,8 26,13 26,81
Estacional 547 164 Halloween 6,49 15,3 13,15 12,31
3649 1095 Temperaturas 3,05 2,62 4,58 3,9 6,24
468 140 Producto0001 1618 1563,28 2323,24 1499,67 1459,99 1440,32
Erratica 8759 2628 Solar 1352,64 1128,71 2116,94 1907,31 2357,79
543 163 Tv 125783,67 197178,93 114925,77 121739,89 114370,24 121410,92
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Grafica 10 Series de tiempo comparadas por medio del RMSE normalizado.
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5.4.1 Interpretacion de los resultados

En la tabla 3 se resaltaron en color verde los valores minimos de RMSE para cada
una de las series de tiempo, logrando evidenciar que en mayor medida los
resultados mas préximos a cero corresponden a los modelos de prondstico de
aprendizaje de maquina. Se puede observar que para las series de tiempo erréticas
existe una particularidad, esta consiste en que los métodos tradicionales son
menores respecto a la métrica de error que los de aprendizaje de maquina, esto
puede deberse a la dificultad en la prediccion de este tipo de datos y la necesidad
de considerar variables externas para lograr mejores resultados en la
parametrizacion de los mismo que permitan una mayor precision.

Para obtener una grafica capaz de evidenciar la diferencia entre los resultados fue
necesario la normalizacién de los valores obtenidos de RMSE ya que cada serie de
tiempo tiene una escala diferente. La normalizacion logra contar el nimero de
desviaciones estandar respecto a la media de cada una de las series de tiempo, asi
el eje y corresponde a este nimero, en la gréfica 10 se puede observar que la barra
amarilla (LSTM) y la naranja (MLP) son menores en la mayoria de los casos, es
decir que estos modelos son los mas precisos respecto a la métrica de error RMSE.

Finalmente se obtiene la tabla 4 en la cual se muestran cuales resultan ser los
modelos recomendados en este proyecto para cada naturaleza de serie de tiempo,
esto debido a la frecuencia en la aparicion del modelo como mas preciso respecto
a los otros.

Tabla 4 Método de pronostico recomendado

Fuente: elaboracién propia

Naturaleza de la Método
demanda recomendado
Tendencia MLP

Ciclico LSTM
Estacional CNN
Erratica Tradicionales
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5.5 Conclusiones

El presente proyecto tuvo como objetivo comprobar la superioridad asertiva de los
métodos de prondstico de demanda utilizando inteligencia artificial frente a los
métodos tradicionales. Lo expuesto a lo largo de este trabajo permite arribar a las
siguientes conclusiones:

En cuanto a la revision del estado del arte, se muestra claramente la direccién que
han tomado los avances tecnoldgicos en cuanto a la utilizacion de la inteligencia
artificial para los ultimos 3 afios, es importante rescatar que nos encontramos aun
en la superficie de su capacidad, pero resulta sorprendente el poder que posee para
simplificar la solucién de problemas complejos, por ejemplo, para el prondstico de
demanda logrando resultados cada vez mas precisos. Los repetidos estudios sobre
estas facilitaron la eleccion de los modelos a evaluar en este proyecto.

La utilizacion de recursos gratuitos tales como los repositorios de bases de datos
contribuyen al desarrollo colectivo, potencian la comunidad educativa y mejoran el
desempeiio de los estudiantes e investigadores interesados por el desarrollo de
tecnologias relacionadas con la inteligencia artificial. Actualmente empresas de todo
el mundo comparten su informacion con la finalidad de premiar a quienes
desarrollen soluciones creativas haciendo uso del aprendizaje de maquina para
solucionar problemas reales.

La herramienta Google Collaborative esté disponible de forma gratuita y posee gran
cantidad de librerias de gran utilidad, esta permitié la aplicabilidad tanto de los
modelos tradicionales como los de inteligencia artificial de manera automatizada por
medio de la programacion en lenguaje Python, siendo este recurso una pieza
esencial para responder a la pregunta inicial, pues por este medio se logré6 mejorar
significativamente la precision de los prondsticos acercandolos cada vez mas al
valor real por medio del aprendizaje de maquina.

Como se pudo evidenciar en este proyecto resultan mas precisos los modelos de
inteligencia artificial, esto debido a que pueden manipular gran cantidad de datos en
poco tiempo y entrenarse por medio del reconocimiento sucesivo de patrones, esto
los hace infalibles ante otros métodos de prondstico, de manera que podamos
reconocer estos modelos, aplicarlos y evaluarlos con la finalidad de obtener
comparaciones significativas que permitan obtener mejores resultados en la
realizacion de predicciones.

El alcance de este proyecto solo nos permitio analizar 12 series de tiempo
clasificadas en 4 naturalezas y la técnica de pronostico elegida como recomendada
se obtuvo debido a la frecuencia de aparicion con menor RMSE en el desarrollo del
mismo, Este proyecto surge como la parte inicial de una investigacién mas robusta,
una que permita determinar con exactitud qué modelo se ajusta a cada naturaleza
y de esta manera estandarizar los métodos desarrollados, esto aun no puede ser
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posible ya que a pesar de que cada serie de tiempo pertenezca a una clasificacion,
su variabilidad es Unica y esto provoca que el método de pronostico a utilizar sea
determinado por el comportamiento de la serie mas no por la naturaleza de la
misma.

Sin embargo, este proyecto busca recomendar de forma intuitiva un modelo que sea
utilizado inicialmente para la evaluacion de una naturaleza de serie de tiempo
determinada, esto por medio de la observacion obtenida de los resultados de este,
pero en caso de gue no presenten un ajuste congruente, la eleccion dependen
totalmente del usuario que utilice los prondsticos, de esta manera sin el desarrollo
de un analisis mas robusto, es decir, con un mayor nimero de series de tiempo
analizadas no se puede afirmar en su totalidad que los modelos aqui recomendados
sean los O6ptimos para cada naturaleza de serie de tiempo.

5.6 Recomendaciones

Para futuros proyectos de aplicacion de modelos de pronéstico de demanda, se
recomienda contar con las series de tiempo como primera medida, especialmente
a proyectos que trabajen con datos de organizaciones especificas, ya que esto
permitird tener una directriz frente al desarrollo de los modelos.

Es necesario realizar una limpieza minuciosa de los datos que se usaran para el
desarrollo de prondsticos, ya que esto facilitara la aplicacion de los modelos, se
debe realizar un riguroso analisis que permita descartar informacidon menos
importante y eliminar cada uno de los errores que puedan detener la ejecucion de
los modelos, tales como valores nulos o celdas en blanco.

Se recomienda a las facultades relacionadas con temas de planeacién de demanda
o realizacibn de prondstico que se planteen la posibilidad de ensefiar estas
herramientas que han surgido en los dltimos afos, las cuales tienen una gran
utilidad y aplicabilidad.

Es importante resaltar la sinergia que debe existir entre multiples disciplinas, la
conexion entre la programacion y la solucion de casos reales es cada vez mas
necesaria, por esto es preciso que se motive a los estudiantes a aprender a trabajar
en equipos compuestos por diferentes profesiones con la finalidad de lograr
combinar conocimientos que permitan el desarrollo de soluciones creativas
haciendo uso de tecnologias de informacion.

Aprender sobre avances tecnoldgicos, estar enterado de nuevos desarrollos y hacer
uso de las herramientas existentes es un deber de los estudiantes del siglo XXI, la
inteligencia artificial se encuentra aun en su fase de desarrollo, es por esto que
constituye una gran oportunidad para incursionar en un mundo que estd en
constante transformacion y el cual probablemente dentro de pocos afios logre
controlar todo a su alrededor por medio de algoritmos desarrollados en esta
modalidad.
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Para este tipo de proyectos es posible utilizar dos medidores de error, que para
nuestro caso corresponderian al MAE y el RMSE, estos no pueden ser comparados
entre si, pero si pueden ser comparados con sus semejantes en otras series de
tiempo, lo que construiria una recomendacion mas sdlida para la eleccion de los
métodos de prondstico.

Finalmente, la invitacidbn a arriesgarse a manipular herramientas tecnolégicas,
Python como un lenguaje de programacion interpretado permite desde la creacion
de aplicaciones hasta ser una de las herramientas mas utilizadas en ciencia de
datos, el mercado actual se moviliza en la direccion de la administracion de
informacion y quienes dominen estas herramientas tendran mayores oportunidades
en el futuro.
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Anexos

Anexo 1 Modelos de prondstico

Fuente: (Anderson, Sweeney y Williams, 2004, p. 206), (Montemayor, 2013).

Elaboracion propia

Modelos de pronostico
Modelo Método Descripcion Computo
Consenso en grupo, un panel de expertos es consultado de
manera independiente para dar respuesta a varios
Delfos cuestionarios, la meta es producir un despliegue de opiniones No
relativamente reducido dentro del cual coincida la mayoria de
los expertos.
Cada uno de los participantes hace una serie de
Juicio de consideraciones de los factores que posiblemente pueden
. influir en el prondstico que se esta realizando y, No
Cualitativo expertos posteriormente, realizan un consenso de sus conclusiones
dando como resultado el prondstico.
Elaboracion de un escenario conceptual de futuro teniendo
.. en cuenta un conjunto de suposiciones muy bien definidas, la
Redaccion del S
3 persona encargada debe contar con un juicio muy razonable No
escenario para determinar la probabilidad de la presentacién de cada
escenario antes de llevar a cabo cualquier toma de decision.
Enfoques Comunmente se desarrolla en grupo en donde los No
intuitivos participantes realizan una lluvia de ideas.
Usa un programa complejo de computadora para asimilar
Redes neurales datos relevantes y reconocer patrones mediante Si
“aprendizaje” como lo hacen los humanos
No supone ningun patrén particular en los datos histdricos de
Técnicas la serie que va a ser pronosticada; usa un método iterativo de Si
Box-Jenkins identificacion y ajuste de un modelo posiblemente (til
tomado de un grupo general de modelos
Modelos Se emplean con variables econdmicas para explicar las
Seri d R relaciones entre observaciones adyacentes en una serie de Si
eries ae autorregresivos -
. tiempo
tiempo i Similar a los promedios méviles, pero los valores son
Suavizacion i .
ial ponderados exponencialmente, otorgando mayor peso a los Si
exponencia datos mas recientes
. Se usan para eliminar la aleatoriedad en una serie de tiempo;
Promedios - ’ )
L. el prondstico se basa en los datos de la serie de tiempo No
moviles ) L
suavizados por un promedio movil
. Prondstico explicativo: supone una relacién de causa-efecto
Método de ) eXp O: supone | ) .
d L. entre el tiempo y la informacién resultante del sistema; el Si
escomposicion sistema se descompone en sus elementos
Regresion Prondstico explicativo: supone una relacién de causa-efecto
Modelos > entre la informacién introducida en el sistemay la Si
multiple - - .
causales de informacidn que resulta de éste
2 ots Analisis de bsti icativo; i6 - .
prondsticos S Pronostl;o EXp|ICETtIIV0, supone una rglaaon dg’causa efecto Si
regresion entre la informacion de entrada y la informacién resultante
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Anexo 2 Redes neuronales artificiales

Adaptada de: (Chicaiza, 2019).
Fuente: Elaboracién propia

Redes neuronales artificiales
Modelo Método Descripcidn
Es uno de los mejores clasificadores para un amplio abanico de situaciones, por lo que se
Maquina de considera uno de los referentes dentro del ambito de aprendizaje estadistico y machine
vectores de learning. Las Maquinas de Vector Soporte se fundamentan en el Maximal Margin
soporte (SVV) Classifier, que, a su vez, se basa en el concepto de hiperplano. (Amat, 2017)
Perceptrén La red Neuronal como perceptrén nace a partir de aiiadir capas ocultas a un perceptrén
multicapa simple. Esta arquitectura suele entrenarse mediante el algoritmo de retro propagacion
P de errores o Back
(MLP) Propagation (BP)
Es una extension de las redes neuronales recurrentes. “El LSTM consiste en una célula de
memoria que consta de cuatro elementos bdsicos: una puerta de entrada, una neurona
con una conexion autorreparadora (una conexion a si misma), una puerta de olvidar y una
Larga memoria puerta de salida. Esta multiplicacidn tiene lugar en cada celda de entrada y salida por sus
. de corto plazo respectivas puertas, mientras que la puerta multiplica el estado anterior (la conexion auto-
Superwsadas P corriente de la célula de memoria) y permite a la célula olvidar o recordar su estado
(LsT™M) anterior usando la funciéon de activacion sigmoide.” Traducido de (Sahoo, Jha, Singh, &
Kumar, 2019)
Es un tipo de red considerada como elastica, ya que utiliza una neurona similar a la del
Adalina perceptron, pero da una respuesta lineal cuyas entradas pueden ser continuas. Esto
permite que las salidas puedan tomar cualquier valor, en cambio las del perceptrén debe
serde0o1l
Redes de Es un tipo de Red BP de dos capas, la primera de tipo sigmoidea y la segunda lineal, con
Elman realimentacion desde la salida de la primera capa hasta la entrada de esta
Este tipo de red es no supervisada y unidireccional. Esto quiere decir que las neuronas de
Red de capa la capa competitiva se distribuyen por si solas para reconocer los vectores de entrada
competitiva presentados de
forma frecuente
No Redes de base El modelo (:!e red.es (:!e base rfadl.al, RBF, éunque d'e reggnte |ntroduc.uon, cada? vez
. dial (RBF) cuenta con mas aplicaciones practicas gracias a su simplicidad, generalidad y rapidez de
supervisadas | radia aprendizaje
Red de
regresion Las redes GRNN se usan normalmente para aproximacidn de funciones. Poseen una capa
generalizada de neuronas de base radial y una capa lineal especial
Redes (GRNN)
hibridas Red neuronal Las redes PNN pueden ser usadas en problemas de clasificacion. Cuando se presenta una
robabilistica entrada, la primera capa computa las distancias desde el vector de entrada a los vectores
e entrada del entrenamiento y produce un vector cuyos elementos indican lo préxima
"NN de entrada del entrenamient d t lementos indican lo proxi
(PNN) que estd la entrada respecto a la entrada de entrenamiento
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Anexo 3 Analisis y clasificacion bases de datos

Inicialmente por medio de Excel y su herramienta de clasificacion y organizacion de
bases de datos, Power Query se realizo la filtracion, clasificacion y separacion de
los elementos necesarios para el desarrollo del proyecto, asi para todas las bases
de datos se homogenizo la cantidad de columnas a 2, las cuales llamamos “Fecha”
y “Cantidad”, cada base de datos con su respectiva cantidad de filas e informacion.

Haciendo uso de los siguientes codigos adaptados para la revision de bases de
datos, se clasificaron las bases de datos segun la naturaleza de sus patrones:

El 75% de los datos fueron tomados como entrenamientos y los restantes como sets
de pruebas y comparacion, el estudio de estacionalidad y tendencia se realiz6 para
el set de prueba, por medio de este codigo que fue adaptado para la visualizacién
grafica de las bases de datos, al igual que la limpieza, y eliminacién de errores.

Dirigirse al anexo 3 en el archivo Word adjunto

Anexo 4 Resultados prondsticos

Para la visualizacion de cada una de las series de tiempo, su respectivo codigo y
resultado dirigirse al anexo 4 en el archivo word adjunto

Anexo 5 Cadigos utilizados

Modelo LSTM

Modelo completo en el Link Google collaborative:
https://colab.research.google.com/drive/1-6nyO0IEk4z1w36kYmEvVtjpR6MuRzdvo

#lmportar librerias

from numpy import concatenate

import numpy as np

import pandas as pd

from matplotlib import pyplot

from pandas import read_csv

from pandas import DataFrame

from pandas import concat

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.metrics import mean_squared_error
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from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

#Definir series de supervision (Series de tiempo a aprendizaje supervisado)
def series_to_supervised(data, n_in=1, n_out=1, dropnan=True):
n_vars =1 if type(data) is list else data.shape[1]

df = pd.DataFrame(data)

cols, names = list(), list()

foriinrange(n_in, 0, -1):

cols.append(df.shift(i))

names += [(‘'var%d(t-%d)" % (j+1, i)) for j in range(n_vars)]
foriinrange(0, n_out):

cols.append(df.shift(-i))

ifi==0:

names += [(‘'var%d(t)' % (j+1)) for j in range(n_vars)]

else:

names += [(‘'var%d(t+%d)" % (j+1, i)) for j in range(n_vars)]

agg = concat(cols, axis=1)

agg.columns = names

if dropnan:

Modelo CNN

Modelo completo en el Link Google collaborative:
https://colab.research.google.com/drive/1BDO0Oa5wDkjFQevcRILCtPXgLUX6GpabV

# Importar librerias

import pandas as pd

import numpy as np

from matplotlib import pyplot

from numpy import array

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Flatten

from pandas import concat

from keras.layers.convolutional import Conv1lD
from keras.layers.convolutional import MaxPooling1D
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import mean_absolute_error
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# Dividir la secuencia de datos en conjuntos
def split_sequence(sequence, n_steps):

X,y =list(), list()

for i in range(len(sequence)):

end_ix =i+ n_steps

if end_ix > len(sequence)-1:

break

seq_x, seq_y = sequenceli:end_ix], sequence[end_ix]
X.append(seq_x)

y.append(seq_y)

return array(X), array(y)

#Definir series de supervision

def series_to_supervised(data, n_in=1, n_out=1, dropnan=True):
n_vars = 1 if type(data) is list else data.shape[1]

df = pd.DataFrame(data)

cols, names = list(), list()

foriin range(n_in, 0, -1):

cols.append(df.shift(i))

names += [(‘'var%d(t-%d)' % (j+1, i)) for j in range(n_vars)]
foriinrange(0, n_out):

cols.append(df.shift(-i))

ifi==0:

Modelo MPL

Modelo completo en el Link Google Collaborative:
https://colab.research.google.com/drive/1zAZHWXgBIhGfGHIY3NftuDGeiP9m94
ml

def TSF_B_using_TF():
import warnings
warnings.filterwarnings(“ignore")
import numpy as np
import matplotlib
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
import statsmodels.api as sm
from pandas.plotting import autocorrelation_plot
df=pd.read_csv('NACIMIENTOS.csVv)#Definir la cantidad para entrenar
from sklearn.model_selection import train_test_split
train, test = train_test_split(df, shuffle=False)
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df. Timestamp=pd.to_datetime(df.Fecha,format='%d-%m-%Y")
df.index=df.Timestamp

train.Timestamp=pd.to_datetime(train.Fecha,format='%d-%m-%Y")
train.index=train.Timestamp

test. Timestamp=pd.to_datetime(test.Fecha,format="%d-%m-%Y")
test.index=test.Timestamp

print(train.shape)

print(test.shape)

print(train.head())

train.dropna(how="any’', inplace=True)
test.dropna(how="any', inplace=True)
print(train.shape)

print(test.shape)

print(train.head())
train['Cantidad']=train.Cantidad.astype(int)
test['Cantidad']=test.Cantidad.astype(int)

Modelo SES

Modelo completo en el Link Google Collaborative:
https://colab.research.google.com/drive/1Im-GpUQRzxHutFsPa0gOfz1 XDKIfl--w

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
df=pd.read_csv('NACIMIENTOS.csV")

df.head()

df.tail()

df=pd.read_csv('NACIMIENTOS.csVv)#Definir la cantidad para entrenar
from sklearn.model_selection import train_test_split

train, test = train_test_split(df, shuffle=False)

df. Timestamp=pd.to_datetime(df.Fecha,format="%d-%m-%Y")
df.index=df.Timestamp

train. Timestamp=pd.to_datetime(train.Fecha,format="%d-%m-%Y")
train.index=train.Timestamp

test. Timestamp=pd.to_datetime(test.Fecha,format="%d-%m-%Y")
test.index=test.Timestamp
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print(train.shape)

print(test.shape)

print(train.head())

train.dropna(how="any’', inplace=True)
test.dropna(how="any', inplace=True)
print(train.shape)

print(test.shape)

print(train.head())
train['Cantidad']=train.Cantidad.astype(int)
test['Cantidad']=test.Cantidad.astype(int)

Modelo Holt Winters

Modelo completo en el Link Google Collaborative:
https://colab.research.google.com/drive/1IAOWtaHZIFEhttdsd-8XD0O71ZPAifQbqgx

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
df=pd.read_csv(CONTAMINACION.csVv')

df.head()

df.tail()

df=pd.read_csv('CONTAMINACION.csVv') #Definir la cantidad para entrenar
from sklearn.model_selection import train_test_split

train, test = train_test_split(df, shuffle=False)

df. Timestamp=pd.to_datetime(df.Fecha,format="%d-%m-%Y")
df.index=df.Timestamp

train.Timestamp=pd.to_datetime(train.Fecha,format="%d-%m-%Y")
train.index=train.Timestamp

test. Timestamp=pd.to_datetime(test.Fecha,format="%d-%m-%Y")
test.index=test.Timestamp

print(train.shape)

print(test.shape)

print(train.head())
train.dropna(how="any', inplace=True)
test.dropna(how="any', inplace=True)
print(train.shape)

print(test.shape)
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print(train.head())
train['Cantidad']=train.Cantidad.astype(int)
test['Cantidad']=test.Cantidad.astype(int)

Modelo ARIMA

Modelo completo en el Link Google Collaborative:
https://colab.research.google.com/drive/ls JZy3b8Gv5bwOMvigHPHk3gAP3Rd3L
v

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
df=pd.read_csv('PASAJEROS.csV")

df.head()

df.tail()

df=pd.read_csv('PASAJEROS.csV') #Definir la cantidad para entrenar
from sklearn.model_selection import train_test_split

train, test = train_test_split(df, shuffle=False)

df. Timestamp=pd.to_datetime(df.Fecha,format="%d-%m-%Y")
df.index=df.Timestamp

train. Timestamp=pd.to_datetime(train.Fecha,format="%d-%m-%Y")
train.index=train.Timestamp

test. Timestamp=pd.to_datetime(test.Fecha,format="%d-%m-%Y")
test.index=test.Timestamp

print(train.shape)

print(test.shape)

print(train.head())

train.dropna(how="any', inplace=True)
test.dropna(how="any', inplace=True)
print(train.shape)

print(test.shape)

print(train.head())
train['Cantidad']=train.Cantidad.astype(int)
test['Cantidad']=test.Cantidad.astype(int)
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