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RESUMEN

En este trabajo se describe la utilizacion de Redes Neuronales Artificiales
(RNASs) para pronostico de demanda. Se propone ademas un método para definir
los parametros de las RNAs de una manera integrada y repetible y se prueba
con una aplicacion real.
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ABSTRACT

The use of Artificial Neural Networks (ANNs) for demand forecasting is
described in this work. A novel method to define the ANNs parameters in an
integrated and repeatable fashion is proposed and demonstrated through a case
study in a local company.
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INTRODUCCION

En toda industria, la planeacion es una necesidad. Un objetivo importante
de la planeacion es tratar de prever lo que puede suceder en el futuro. En este
trabajo, se colabor6 con una empresa de telecomunicaciones con necesidad de
planear a nivel operacional, estratégico y tactico para mantenerse competitiva
ante las fluctuaciones de mercado y cursos de accion de sus competidores. Esta
empresa, como la gran mayoria, tiene como objetivo principal generar utilidades
y brindar un alto nivel de servicio a sus clientes.

El principal recurso de la empresa es una red de transmision con capacidad
finita. Los clientes demandan la utilizacion de esta red en forma estocastica.

Para cumplir con el alto nivel de servicio y maximizar las utilidades, la red
de transmision debe tener capacidad suficiente para satisfacer la demanda de
los clientes. Por ello, le corresponde al tomador de decisiones determinar la
capacidad de la red.

A partir de un pronostico, el tomador de decisiones puede determinar la
capacidad que se requiere en la red de transmision para satisfacer la demanda,
asi como determinar con anticipacion si es necesaria una expansion de capacidad.
Un buen trabajo de pronostico debera resultar en una mejor planeacion del
presupuesto anual, asi como un mejor aprovechamiento de los recursos
econdémicos de la empresa.
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Para hacer un pronéstico es comun requerir
informacion cuantitativa del comportamiento de
la demanda a través del tiempo, es decir, una serie
de tiempo, siendo el Analisis de Series de Tiempo
la técnica estadistica mas utilizada para estimar su
comportamiento.

Por muchos afios, 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 pueden limitar
la aplicacion de estos modelos.! En la practica es
muy posible encontrar relaciones no lineales en los
datos, tal como sucede en este caso de estudio. Por
ello es necesaria la utilizacion de técnicas capaces
de reflejar dicho comportamiento.

La utilizacion de Redes Neuronales Artificiales
(RNAs) para pronosticos de series de tiempo es
relativamente nueva en la literatura, sin embargo,
lo positivo de los resultados en las aplicaciones
practicas la convierten en una area prometedora.

Para este trabajo, la empresa brindé informacion
historica de registros mensuales acerca de la
utilizacion de la red de transmision de los altimos 6
afios. Con esta informacion, se realizo el prondstico
de la demanda para periodos posteriores mediante
el uso de RNAs.

Al intentar desarrollar el modelo de RNAs para
esta aplicacion de pronodstico de series de tiempo,
se experiment6 y se identifico en la literatura que
la exactitud del prondstico de la RNA depende de
varias decisiones criticas en cuanto a la definicion
de los parametros que intervienen en el modelo
asi como de la arquitectura de RNA que se esté
utilizando.? Algunas de estas decisiones pueden ser
tomadas en el proceso de construccion del modelo,
mientras que otras requieren ser especificadas antes
de que comience la modelacion. Sin embargo, no
existe una regla establecida que permita tomar varias
de estas decisiones de manera adecuada. Por esta
razon, en este trabajo se propone y se comprueba
mediante el caso practico una metodologia para la
seleccion adecuada de los parametros de un modelo
de RNAs.

Los resultados obtenidos fueron comparados con
los que se obtuvieron al analizar las mismas series
de tiempo a través de métodos lineales tradicionales,
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tales como promedios modviles y regresion lineal,
entre otros. En los casos analizados el modelo de
RNAs construido con la metodologia propuesta
resulté con mejores resultados, quedando asi
como una opcion viable para la aplicacion en la
compaiiia.

ANTECEDENTES

La idea de utilizar RNAs en pronodstico de
series de tiempo fue aplicada por primera vez en
1964 cuando Hu utilizo una RNA lineal adaptable
de Widrow para el pronéstico del clima.’ Debido
a la ausencia de un algoritmo de entrenamiento
para RNA multicapa en el tiempo, la investigacion
quedo limitada. En 1974 Werbos formulé primero
la retropropagacion pero no fue conocido por los
investigadores en RNAs. A partir de 1986 cuando
el algoritmo de retropropagacion (del inglés
backpropagation) fue introducido por Rumelhart et
al.,* el desarrollo de RNAs para pronéstico de series
de tiempo ha ido en incremento.> Werbos® reporto
que la RNA entrenada por retropropagacion super6 el
desempeifio de los métodos estadisticos tradicionales
tales como los procedimientos de regresion y Box-
Jenkins en varios casos.

En afos recientes, las RNAs han llegado a ser
muy populares en el prondstico de series de tiempo
en un gran numero de areas incluyendo finanzas,
generacion de energia, medicina, recursos del agua y
ciencias ambientales, entre otras.® Estudios recientes
acerca de la aplicacion de RNAs en problemas de
investigacion de operaciones y negocios se pueden
encontrar en Zhang® y Smith et al.”

En la mayoria de las aplicaciones realizadas,
los autores utilizan RNAs multicapa entrenadas
por retropropagacion del error para prondsticos a
corto plazo y se limitan a utilizar RNAs con una
sola neurona en la capa de salida. Sin embargo, en
aplicaciones practicas es comun que se desee estimar
mas de un periodo futuro.

Cuando se desea pronosticar multiples periodos,
muchos investigadores,*®!? han utilizado como
recurso un modelo de RNA con una neurona en la
capa de salida. Este tipo de RNA se ha utilizado como
base para generar prondsticos de multiples periodos
de la siguiente manera: una vez que se tiene el
prondstico para el primer periodo, se itera el modelo
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considerando a éste como dato real para calcular el
prondstico del segundo periodo, y asi sucesivamente
hasta alcanzar el horizonte de planeacion deseado.
Esta técnica obviamente trae consigo la desventaja
de propagar el error de cada uno de los pronoésticos a
lo largo de todos los periodos que le siguen. Esto es,
un mal prondstico generado en los primeros periodos
podria afectar de manera adversa los pronosticos de
los ultimos periodos.

Una técnica mas de RNAs para el pronostico
de multiples periodos es crear un s6lo modelo que
simultineamente genere los prondsticos de multiples
periodos, es decir, una RNA con multiples salidas
(figura 1). Aunque se espera que conduzca a mejores
resultados que las técnicas descritas anteriormente,?
esto aun no ha sido completamente abordado en la
literatura. Hay, de hecho, pocas referencias de trabajos
desarrollados con la aplicacion de esta técnica.

La capacidad de aproximacion universal de las
RNAs para funciones continuas que tienen primera
y segunda derivada en todo su dominio ha sido
demostrada matematicamente. Adicionalmente,
varios estudios demuestran que las RNAs pueden
aproximar con exactitud diversos tipos de relaciones
funcionales complejas.''"* Esta iltima caracteristica
es muy importante para la aplicacion que aqui se
describe, pues de cualquier modelo de prediccion
se espera que detecte con exactitud la relacion
funcional entre la variable a predecir y otros factores
o variables relevantes.

La combinacion de modelacion no lineal y
aprendizaje a partir de los datos hace que las RNAs

Capa de Capa
Entrada Ceulta Salida

Capa de

Fig. 1. Red Neuronal Multicapa con multiples salidas
entrenada por retropropagacion del error.

sean herramientas flexibles de modelacion general
atractivas para su aplicacion en la realizacion de
pronosticos.

A pesar de que son numerosas las aplicaciones
desarrolladas mediante RNAs para prondstico
de series de tiempo y que los resultados han sido
satisfactorios, no ha sido posible estandarizar una
metodologia que garantice la construccion de
modelos de RNAs con buen desempeiio, entendiendo
“desempeio” como la exactitud del prondstico.
Por esta razon, proponemos una metodologia con
bases de estadistica y optimizacién matematica
que permite seleccionar de manera adecuada los
parametros del modelo. Esta metodologia se describe
a continuacion.

METODOLOGIA PROPUESTA

La figura 2 representa esquematicamente la
metodologia que se propone para seleccionar los
parametros del modelo de RNAs para prondstico de
series de tiempo.

La descripcion de la metodologia es la
siguiente:
1) Descripcion de la RNA como sistema.
* Determinar el tipo de RNA que se utilizara para
el analisis.
* Identificar los parametros controlables.
* Definir las respuestas de interés (medidas de
desempefio del modelo de RNAs).
2) Analisis y disefio de experimentos.
* Planear, ejecutar e interpretar un disefio
estadistico de experimentos.
3) Metamodelacion.
* Describir la superficie de cada respuesta mediante
un modelo de regresion apropiado.
4) Problema de optimizacion.
* Considerar los metamodelos como funciones
objetivo de un problema de optimizacion.
5) Solucién.
* Resolver los problemas de optimizacion definidos
en el paso anterior. Utilizar multiples comienzos
para escapar de optimalidad local.

Para definir la metodologia propuesta, se tomo
como base la definicidon general de “experimento”,
que es una prueba planeada donde se introducen
cambios controlados en un proceso o un sistema
con el objetivo de analizar la variacion inducida por
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Parametros

1) Descripcion de la RNA
como sistema

-7

Respuestas

Tipo de RNA

2) Andlisis y disefio de
experimentos

Caracterizacion
< 3) Metamodelacion :>

4) Problema de
oplimizacidn

Multiples
comienzos
| 5)Solucién )

Fig. 2. Metodologia para la seleccion parametros de un
modelo de RNAs.

estos cambios en una medida de desempefio. De esta
manera, los factores controlables que intervienen
en el experimento corresponden a los parametros
del modelo de RNAs que se desean determinar.
Como ejemplos se pueden citar: cantidad de datos
de entrada o datos historicos en el caso de series
de tiempo; cantidad de neuronas en la capa oculta;
algoritmo de entrenamiento; y para el manejo de
datos: transformacion utilizada y escala de los datos.
Asi cada corrida experimental indica los valores
asignados a los parametros para construir la RNA
correspondiente y bajo los cuales se llevara a cabo el
entrenamiento de la misma, y una vez realizado, su
validacion, para posteriormente cuantificar la calidad
de prediccion de la RNA a través de las medidas de
desempefio seleccionadas para el estudio y su registro
como parte del experimento. Generalmente cuando
se habla de pronostico, las medidas de desempefio
son medidas de error del prondstico, por ejemplo
el error cuadrado medio o MSE y el error absoluto
promedio o MAE.

En los parametros donde sea posible considerar
tres o mas valores diferentes, es recomendable
utilizar al menos tres de esos valores, con el fin de
brindarle curvatura al modelo.
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Realizado el experimento se lleva a cabo su
analisis con el objetivo de caracterizar la variacion
producida por los parametros en las medidas
de desempefio del modelo de RNAs. Para ello,
requerimos hacer un analisis de varianza basado en un
modelo de regresion lineal miltiple de segundo orden
con interacciones, similar al de la ecuacion (1), bajo el
supuesto de que los residuos, € , son independientes
e idénticos y normalmente distribuidos con una
varianza desconocida pero constante.

k k k-1 k
Y=B,+ D BX+ D BX YD B XX +E (1)
il i1 =l j=itl
La variable dependiente y representa el valor de
la medida de desempefio de la RNA, X corresponde
al valor que toma el pardmetro | en cada combinacion
del experimento, 3, representa la ordenada al origen
del plano de regresion, 3. corresponde al coeficiente
deregresionde X, B, es el coeficiente de regresion
de X' y P, es el coeficiente de regresion de la
interaccion de entre X y X5 k es el nlimero de
parametros controlables.

Los coeficientes de regresion tipicamente se
calculan mediante un procedimiento de reduccion de
errores cuadrados, disponible en lamayoria de paquetes
computacionales comerciales de estadistica.

Una vez calculados los coeficientes de regresion,
se realiza un andlisis de residuos para verificar los
supuestos sobre € asi como la adecuacion del modelo
(1) para representar la medida de desempefio.

Finalmente, se considera el modelo de regresion
resultante para cada medida de desempefio como
funcion objetivo de un problema de optimizacién
en el cual se busca encontrar los valores de los
parametros que minimizan el valor de la funcion
objetivo. La formulacion P1 muestra la estructura
general del problema de optimizacion.

Encontrar X Viel para
Minimizar z=B0+2B‘x‘+2B"xf+iiﬁux‘xl
Sujetoa o (P1)
X <X <X, Viel
xeZ' Viel

1=11,2,..k}

En P1, se busca el valor para el i-ésimo pardmetro
representado por X simultineamente con los valores

9
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de todos los parametros definidos en el problema para
minimizar la funcién objetivo Z , que representa una
medida de desempeiio.

El problema de optimizaciéon resultante es no
lineal, la gran mayoria de las veces, y las variables
de optimizacion son enteras, lo cual hace que tal
problema sea dificil de resolver. La no convexidad
de este problema provoca, ademas, dificultades
para garantizar que la solucidon encontrada sea una
solucion 6ptima global.

Por ultimo en la metodologia, para encontrar la
solucion se resuelven los problemas de optimizacion
de manera independiente con algiin optimizador
disponible. Si la solucién final es la misma para
todos los problemas, significa que las medidas
de desempefio estan correlacionadas pues lo que
optimiza a una también optimiza a las otras.

En caso que las soluciones finales encontradas
para cada uno de los problemas de optimizacion
sean diferentes, se debera utilizar una técnica de
optimizacion multicriterio para ofrecer un abanico de
soluciones que representen los mejores compromisos
entre las medidas de desempefio de la RNA. A estas
soluciones se les llama “eficientes”. De este conjunto
de soluciones, el tomador de decisiones elige una que
convenga a sus intereses.

La solucién a la que se llega a través de esta
metodologia establece los parametros del modelo de
RNAs que habran de utilizarse para el pronostico,
de tal manera que el desempeio de prediccion sea
competitivo.

Para probar la metodologia propuesta se realizo
el estudio de un caso practico en una compaiiia local,
el cual se presenta a continuacion.

CASO DE ESTUDIO Y RESULTADOS

Se analizaron dos series de tiempo, representadas
en las figuras 3 y 4, con un horizonte de planeacion
de doce meses y utilizando un modelo de RNA
como el de la figura 1. Se preprocesoé la informacion
transformando los datos en la escala de [-1, 1]. El
algoritmo de entrenamiento utilizado para la RNA fue
el de Levenberg-Marquart con multiples comienzos.

En este caso se consideraron como parametros
controlables la cantidad de datos historicos que se
utilizarian para generar el prondstico (lags) y la
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cantidad de neuronas Y en la capa oculta. Entonces,
para efectos de la metodologia, x, representa al
parametro lags y x, corresponde al parametro
neuronas.

Para crear los conjuntos de entrenamiento y
validacion se utilizd una distribucion uniforme
que ayudo6 a seleccionar aproximadamente el 70%
de los patrones disponibles para el entrenamiento
y el resto para la validacion. El desempefio de la
RNA fue cuantificado mediante el Error Cuadrado
Medio o MSE, considerando a éste tanto para la fase
de entrenamiento (MSE_T) como para la fase de
validacion (MSE_V) del modelo.

Para el entrenamiento del modelo de RNAs
consideramos multiples inicios ya que al hacer la
actualizacion de pesos mediante la retropropagacion
del error realmente se estd minimizando una funcion
de error, que es no lineal y no convexa. Por esta razon,
el punto de inicio de la optimizacion es determinante
para los pesos finales que adquieren las conexiones de
la RNA una vez que el entrenamiento termina.
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Fig. 3. Comportamiento de la demanda, Serie 1.
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Fig. 4. Comportamiento de la demanda, Serie 2.
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Los pesos se fijaron inicialmente todos en -1,
-0.5, 0, 0.5 y 1, asi como una vez mas de manera
aleatoria. Por tanto, para cada corrida experimental se
crearon seis RNAs diferentes. De éstas se selecciono
el modelo con menor error de validacion, para su
registro en la tabla experimental.

En la experimentacion con la Serie 1 se vari6 lags
en el rango [3, 15] y neuronas en el rango [2, 10].
Los valores especificos que se consideraron para
cada factor en su nivel correspondiente fueron: lags
={3,6,9, 12, 15} y neuronas = {2, 4, 6, 8§, 10}.
En el experimento se utilizé un disefio factorial
que resulté en un total de 25 combinaciones para
correr el modelo de RNAs. Cuando se obtuvieron
los metamodelos se observo que el porcentaje
de variacion explicado por los metamodelos era
muy bajo, lo que significa que no eran buenas
aproximaciones. Con esta informacién, se decidio
enfocar (reducir) el area experimental con el fin de
encontrar metamodelos confiables.

Gracias a un analisis grafico se determino que se
podian considerar potencialmente competitivos los
modelos de RNAs con los parametros lags y neuronas
dentro de sus tres primeros niveles. Se tomaron
entonces las corridas experimentales resultantes de la
combinacion de lags = {3, 6, 9} y neuronas = {2, 4,
6}. Serealizd nuevamente el andlisis de varianza y en
esta ocasion los metamodelos resultaron apropiados
asi que se paso a la optimizacion.

Alresolver los problemas resultantes y utilizando
multiples soluciones iniciales, ambos metamodelos
llevaron a soluciones Optimas que graficamente se
pudieron corroborar como globales respectivamente.
Sin embargo, la solucion dptima para el MSE T fue
distinta a la que se obtuvo al minimizar el MSE_V.
Para el primero, la optimizacion llevé a un modelo
de RNA con 7 datos histéricos (lags) y 5 neuronas
en la capa oculta; para el segundo, el modelo de
RNA con mejor desempefio fue aquél en el que se
consideraban 5 datos historicos y 5 neuronas en
la capa oculta. Estos resultados indicaron que los
objetivos estaban en conflicto.

Dada la importancia de obtener modelos de RNA
con buena calidad de aproximacion y generalizacion,
se decidio darle mayor importancia al MSE_V.
Asi que la solucion final fue (5,5), es decir, 5 datos
historicos y 5 neuronas ocultas.
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Yaque se tuvo la solucion final, es decir, los valores
a los cuales debian ser ajustados los parametros,
se construy6d el modelo de RNA correspondiente
para la realizacion del prondstico. Se consideraron
nuevamente las seis diferentes inicializaciones de
pesos en las conexiones y se seleccion6 la RNA con
menor valor de MSE V. En la figura 5 se muestra el
prondstico que se obtuvo con este modelo de RNA,
asi como los datos reales y el prondstico obtenido
por el método de regresion lineal. Se presenta aqui
este ultimo método por reportar el mejor desempeio
de pronostico basado en MSE con esta serie de entre
ocho técnicas tradicionales: promedio moévil para
n=5, 8 y 10, Arima(0,1,1), suavizado exponencial
simple, regresion lineal, Arima(0,2,2) y suavizado
exponencial doble.

Un proceso similar se realiz6 en el analisis de la
Serie 2, el modelo de RNA con mejor desempefio
fue aquél con 5 datos histoéricos y 3 neuronas en la

< Real RNA Método de Regresion
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Fig. 5. Demanda real, prondésticos por RNAy por el método
de regresion para la serie 1.
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Fig. 6. Demanda real, pronosticos por RNA y por el método
de suavizado exponencial doble para la serie 2.
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capa oculta. La figura 6 muestra graficamente la
comparacion entre los datos reales, el prondstico
obtenido por suavizado exponencial doble, asi como
por el modelo de RNAs. El suavizado exponencial
doble fue el mas competitivo de la lista de técnicas
tradicionales detallada anteriormente.

Como se puede apreciar en ambos casos,
las RNAs construidas con el método propuesto
reportaron mejor desempefio de pronostico.

CONCLUSIONES

En este trabajo se propuso una metodologia de
seleccion de parametros de un modelo de RNAs
que utiliza técnicas establecidas y confiables
y hace entendible la interrelacion entre los
varios parametros de la RNA. Se demostro el
funcionamiento de la metodologia a través de un
caso practico, en el que se utilizaron modelos de
RNA con multiples salidas.

Losresultados de este trabajo apoyan la utilizacion
de las RNAs como técnicas confiables de pronostico
y apuntan a la factibilidad de su instauracion en la
industria.

Como extensiones de este trabajo se plantea
comparar el método propuesto con mas técnicas
tradicionales de prondstico, asi como otros métodos
de construccion de RNAs.
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