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RESUMEN

Herramientas Deep Learning para Predictive Analytics. Una Aplicacion

Daniel Isaac Paz Villaseca

Abril 2017

PROFESOR GUIA: Dra. Sc. Lorena Pradenas Rojas.
PROGRAMA: Magister en Ingenieria Industrial

En el presente trabajo de tesis, se realiza una aplicacion del Business Analytics
especificamente Predictive Analytics con Aprendizaje de Maquina Supervisado en lo que
respecta a la utilizacion de Redes Neuronales Artificiales Profundas en la elaboracion de
pronésticos. A partir de un conjunto de datos que conforman una serie de tiempo, obtenidos
desde una base de datos de Demanda Eléctrica en Chile, se realizan distintos tipos de prondsticos

con métodos estadisticos tradicionales versus el prondstico con una red neuronal recurrente.

Se hace una comparacion de modelos de prondsticos tradicionales con el desempefio de
una red neuronal, con el objetivo de obtener una minimizacién del error de prondstico, que
corresponde al error cuadratico medio (MSE). Para resolver el Problema se utilizaron diversas
tecnologias, entre ellas se encuentra el software Matlab y R-Studio para la creacion de las redes

neuronales, con sus respectivas configuraciones.

Se propone trabajar con el algoritmo Resilient Backpropagation bajo una topologia de Red
Neuronal Recurrente, con una funcion de activacion sigmoidal. Los experimentos realizados
muestran que el uso de Redes neuronales y los algoritmos presentados tienen un desempefio
aceptable y mas eficiente que los métodos tradicionales aplicados en la prediccidn, con tiempos

de procesamiento (CPU) razonables y rapidez en la entrega de la informacion requerida.

Palabras Clave: Business Analytics, Machine Learning, Aprendizaje Supervisado,

Backpropagation, Funcién Sigmoide, Red Neuronal Artificial.
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ABSTRACT

Deep Learning tools for Predictive Analytics. An Application

Daniel Isaac Paz Villaseca

April 2017

THESIS SUPERVISOR: Lorena Pradenas Rojas Sc. Dr.
PROGRAM: Master in Industrial Engineering

In this thesis, an application of Business Analytics specifically Predictive Analytics with
Supervised Machine Learning is made with regard to the use of Artificial Neural Networks Deep
in the elaboration of forecasts. From a set of data that make up a series of time, obtained from a
database of Electrical Demand in Chile, different types of forecasts are realized with traditional

statistical methods versus the forecasting with a recurrent neural network.

A comparison of traditional forecast models with the performance of a neural network is
made, with the objective of obtaining a forecast error minimization, corresponding to the mean
square error (MSE). To solve the problem, several technologies were used, among them Matlab

and R-Studio software for the creation of neural networks, with their respective configurations.

It is proposed to work with the Resilient Backpropagation algorithm under a Recurrent
Neural Network topology, with a sigmoidal activation function. The experiments carried out
show that the use of neural networks and the presented algorithms have an acceptable
performance and more efficient than the traditional methods applied in the prediction, with

reasonable processing times (CPU) and fast delivery of the required information.

Keywords: Business Analytics, Machine Learning, Supervised Learning, Backpropagation,

Sigmoid Function, Artificial Neural Network.
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CAPITULO IL.- INTRODUCCION

En la actualidad, los seres humanos tienen la tendencia hacia el reconocimiento de
patrones en los datos. Los cientificos de datos estdn méas preocupados de como pronosticar desde
el comportamiento de grandes cantidades de datos; ademas de reconocer la ineficiencia por parte
del ser humano al momento de interpretar y predecir acontecimientos futuros a partir de estos.
Se observa que, dentro del reconocimiento de patrones computacionales hay una serie de formas
y métodos que estan ligados al tratamiento de los datos, tales como: descripcion, agrupacion,

clasificacion y categorizacion.

Se hace necesario, no solo depender de motores de bases de datos, los cuales tienen una
gran eficiencia dada la categorizacion que proveen y las interfaces de acceso, que hacen la tarea
mas facil pero estidn limitados por el tamafio, la complejidad, y la integridad de los datos. Es de
relevancia hacen énfasis y esfuerzo en nuevas tecnologias y herramientas que permitan hacer
inferencias e hipodtesis sobre los datos, lo cual dara paso a las predicciones, de tal forma de
proveer informacidn valiosa tanto para organizaciones como a los individuos. El punto central
es, encontrar patrones o tendencias que no sean evidentes en los conjuntos de datos y asi,

esencialmente apoyar la interpretacion y comprension de sistemas complejos.

Las organizaciones, empresas € individuos estan dentro de un mundo, en el cual se intenta
reducir los costos de almacenamiento en computadores, lo que permite un aumento en las
capacidades de las prestaciones del tratamiento informatico; ademaés del progresivo incremento
de la complejidad de los problemas de negocios actuales a ser resueltos, es que se anima a los
analistas de datos a entregar todo su esfuerzo en adoptar métodos mas robustos de mineria de

datos.

En este trabajo de investigacion, se ahonda sobre un tema que puede resolver algunos de
los inconvenientes ya descritos, como es el Business Analytics; tecnologia que apunta al
tratamiento de la informacién. Se profundiza en el Machine Learnig (Aprendizaje de Maquina)
el cual permite aprender desde los datos, llegando finalmente a las Redes Neuronales Artificiales
Profundas. A partir de este punto, en este trabajo se utiliza una propuesta de aplicacion de Redes
Neuronales, que permita el aprendizaje de la misma a partir de una base de datos, y dar un marco

de trabajo para descubrir relaciones en el “sets” de datos, los cuales podrian eventualmente ser
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considerados como informacion ruidosa o que posea un nivel de complejidad alto, y que permita

la prediccion.

Una de las grandes tematicas de hoy es la demanda de Energia Eléctrica. En el caso de
Chile, el Consumo de Energia ha tenido un constante crecimiento durante la udltima década,
partiendo de un nivel de 31.728 Gwh en el afio 1997, con un crecimiento de 82,94% el 2007. El
SING vy el SIC son los sistemas que entregan casi la totalidad de la energia generada. La
poblacién cubierta por el SING es tan sélo el 6,2% y la mayor parte de la energia la consumen
clientes residenciales, los que representan el 90% de los clientes. El SIC abarca el 92,3% de la

poblacioén y el 40% son clientes libres. (Instituto Nacional de Estadisticas, 2017)

El Centro de Distribucion de Carga (CDEC), en funcién de la demanda requerida, indica
cuales generadoras deben producir, dando prioridad a las de menor costo hasta abastecer la
demanda. El precio marginal de la operacion corresponde al mayor de los costos marginales de
las generadoras que fueron ordenadas para que despachen. Es por ello que se hace necesario
realizar prondsticos de Consumo de Electricidad que permitan una mejor distribucién de la

Energia y la disminucién de los Costos Asociados.
1.1 Hipétesis

Es posible realizar pronésticos a través de una aplicacion de software o herramienta
informatica que permita el uso de redes neuronales artificiales profundas, en diversas situaciones
o problemas combinatorios, y que a partir del aprendizaje la red neuronal realice predicciones
para la posterior toma de decisiones con respecto a la informacién final provista, considerando
un conjunto de datos conocido y como parte de un complejo paradigma de trabajo como es

Business Analytics.
1.2 Objetivos
= Objetivo General

* Proponer una aplicacién de una Red Neuronal que trabaje dentro del ambito del
Predictive Analytics con Aprendizaje Profundo, cuyo propdsito serd establecer

directrices o decisiones con respecto a la informacidén resultante, usando
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herramientas informaticas creando el algoritmo del Perceptron de la red neuronal,

tomando en cuenta un conjunto de datos a partir de una Serie de Tiempo.

= Objetivos Especificos

» Realizar pronoésticos, a partir de una Base de Datos de Serie de Tiempo de
Demanda de Energia Eléctrica en Chile.

» Realizar Pronésticos con Métodos Estadisticos de Series de Tiempo.

* Crear una Red Neuronal y ajustarla a los datos de la Aplicacion.

 Realizar Pronosticos con el Perceptron Multicapa.

e Comparar los resultados obtenidos por la red neuronal versus los métodos
estadisticos tradicionales de pronésticos en series de tiempo y los datos reales.

» Hacer una proyeccion a futuro de la Demanda Eléctrica en Chile.
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CAPITULO II.- MARCO TEORICO

Hoy en dia, el nimero de empresas y sectores que utilizan los sistemas
computacionales para obtener ventajas competitivas y tomar decisiones se incrementa
rapidamente, entre otras razones, por la continua recoleccidon de grandes cantidades de
datos que realizan; esta captura de datos se hace a partir de consumidores, proveedores,

empleados, competidores e inventario de productos, entre otros.

Holsapple, Lee-Post, & Pakath (2014) sefialan, que “el anélisis de una gran cantidad de
datos generado en las empresas, que constantemente estd cambiando la vision y el paradigma
tecnoldgico actual, y por sobre todo el de las tecnologias de la informacién, lleva a pensar en
como gestionar los datos y a partir de éstos tomar decisiones. También, se debe considerar el
crecimiento vertiginoso de los analisis predictivos basados en la nube, el incremento en gestion
de andlisis de activos como un desafio a emprender, para actuar y dilucidar el camino a seguir
a nivel empresarial, las metodologias y formas de texto como una manera de analizar y

comprender los medios sociales.”

Los principales factores sugeridos segiin Betser & Belanger (2013) y que establecen como
tecnologia del futuro en el Anélisis de Negocios, se incluyen: la capacidad de gestion de los
datos comunes y propios en cada empresa; datos en la nube; de tecnologia movil, capacidades
y trafico de ancho de banda; bases de datos NoSQL (No solo SQL), y las nuevas formas de datos
con sus respectivos tratamientos. En definitiva, el avance en la gestion de datos depara un
despliegue importante en la inclusion de: andlisis de autoservicio; andlisis generalizados;

andlisis sociales; analitica; andlisis escalables y en tiempo real, etc.

A partir de la necesidad de gestion de los datos e informaciéon de cada empresa u
organizacion es que en la actualidad, aparecen dos conceptos o lineas de investigacion que estan
relacionadas y conectadas pero dada la forma del tratamiento de estos, la obtencién de la
informacion y el propésito que buscan se destacan como disciplinas diferentes, y son: el

Business Analytics y el Business Intelligence.

Como una primera aproximacion, segin WebMining Consultores (2012) es interesante la
pregunta, ;Cudl es la diferencia entre Business Analytics (BA) y Business Intelligence?, existen

diferentes respuestas y apreciaciones para esta interrogante y se puede llegar a obtener una
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respuesta tal como: “Todo el mundo tiene una opinion pero nadie sabe exactamente qué es y no
deberia tener una mayor preocupacion”. Esto se debe a que al parecer todos tienen ideas o
nociones distintas de cualquier término relacionado con Analitica; es por ello que siempre se

tratan de: Data Mining, Business Intelligence y otros, lo expresan como Business Analytics.

“Por ejemplo, un proveedor como SAS utiliza Business Analytics para indicar un cierto
nivel de conocimiento vertical-horizontal del negocio relacionado al analisis estadistico o
predictivo. Por el contrario, cuando SAP dice Business Analytics en vez de Business
Intelligence, precisa que la analitica de negocios es un término genérico que incluye: el
almacenamiento de datos, inteligencia empresarial, gestion de la informacion empresarial,
gestion del rendimiento empresarial, aplicaciones analiticas, riesgo, etc.” (WebMining

Consultores, 2012)

Algunos logran entender el Business Analytics como la préctica iterativa, una forma de
exploraciéon minuciosa y metddica de tratar los datos en las organizaciones actuales con un claro
énfasis y orientacion al anélisis estadistico en la toma de decisiones. Luego entregan una
definicion de Business Intelligence y lo declaran como, todas aquellas aplicaciones y tecnologias
necesarias para la: recoleccién, almacenamiento, andlisis y acceso a los datos y que
proporcionan una ayuda robusta a las empresas y organizaciones, que a partir de la informacion

generada toman las mejores decisiones posibles de negocio.

“Aunque parezca muy sutil, nosotros entendemos que la diferencia radica en que Business
Analytics hace: un uso extensivo de los datos, andlisis estadistico, modelos explicativos y
predictivos para impulsar la toma de decisiones. En cambio, Business Intelligence esta méas
ligado a la: generacion de los datos e informacidn para apoyar el mismo proceso.” (WebMining

Consultores, 2012).

Las tecnologias y la infraestructura TI estdn cambiando constantemente a través del
tiempo, por lo tanto, existen proveedores de tecnologia (sobre todo los nuevos) que les genera
incomodidad seguir acufiando un término obsoleto o “viejo”, por consiguiente, ellos tratan de
cambiar el nombre de la tecnologia para destacar la diferencia, posicionamiento y cobertura del
producto. Dado lo anterior, se puede ver en la Figura 1 1a tendencia en los motores de busqueda
como google con respecto a qué término (BI o BA) es buscado por los usuarios de tecnologias

de la informacién o empresas interesadas.
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Interés & lo largo del tiempo

Figura 1. Tendencias de Google Trends referente al término de busqueda Business Analytics

(www.google.com, 2016)

Como se aprecia en la Figura 1 el promedio de trafico mundial de la opcién de busqueda

del término Business Analytics va en progresivo aumento; la grafica muestra un periodo de las

consultas desde enero de 2010 hasta abril de 2016. A partir de esto, la Figura 2 muestra el

interés por area geografica para Business Analytics.

Interés geografico

Singapur
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Irlanda
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Estados Unidos
Filipinas
Canada
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Malasia

Reqidn | Ciudad

100

Figura 2. Interés por area geografica de Google Trends referente al término de busqueda

Business Analytics (www.google.com, 2016)

Por otra parte, para el término Business Intelligence la Figura 3 nos muestra una tendencia

a la baja debido a que la Infraestructura TI ha avanzado y Business Analytics tiene mayor
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cobertura de producto a los problemas actuales; el periodo que muestra la grafica considera,

consultas desde enero de 2011 hasta diciembre de 2016.

Interés a lo largo del tiempo

Figura 3. Tendencias de Google Trends referente al término de busqueda
Business Intelligence (www.google.com, 2016)

En la Figura 4, se muestra el interés que existe por Business Intelligence a pesar de
mostrar mejores indicadores que los mostrados en la Figura 2, Analytics tiene un mayor
potencial hacia la busqueda de respuestas empresariales hacia el futuro. Atln existe un interés
por Intelligence ya que hay empresas y organizaciones que actualmente siguen utilizando esta

herramienta empresarial, pero la tendencia ird declinando con los afos.

Interés geografico
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Figura 4. Interés por area geografica de Google Trends del término de bldsqueda
Business Intelligence (www.google.com, 2016)
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BUSINESS INTELLIGENCE BUSINESS ANALYTICS

4

= ¢ Queé sucedio ?
* ¢Cudando ?

= ¢Quién ?

= ¢ Cudmtos ?

* {Por qué sucedio ?

* ¢ Ocurrird otra vez ?

* {(Qué pasania si cambiamos X ?

* ¢ Qué otras cosas dicen los datos,
QUE NuUNCca S& Nos ocurno preguntar?

= Reporting (KPls, métricas)

= Sistemas de Monitoreo/Alertas = Andlisis Estadistico / Cuantitativo
* Cuadros de Mando o Dashboards * Data Mining

= Scorecards * Modelamiento Predictivo

* OLAP (Cubos, Slice & Dice, Drilling) = Andlisis Multivariado

* Consultas Adhoc / Querys

Figura 5. Diferencias entre Business Intelligence y Business Analytics
(WebMining Consultores, 2012)

En la Figura 5, se muestran las diferencias y el propoésito entre los sistemas Business
Intelligence y Business Analytics, ambos sistemas responden preguntas distintas y utilizan
herramientas diferentes; en algunos casos logran combinarse pero no deja de llamar la atencién
el atractivo de utilizar sistemas basados en Business Analytics. Como lo expresa Shanks &
Bekmamedova (2012), en primer lugar se puede sefialar que los sistemas actuales de BA
conforman una gran inversion estratégica de importancia para todas las organizaciones que usan
esta tecnologia. Enormes sumas de dinero (miles de ddlares) se invierten en sistemas Business
Analytics. “Para el afo 2010, la Inteligencia de Negocios fue la quinta prioridad técnica en
importancia, y el incremento en el uso y el andlisis de la informacion fue la tercera prioridad de
negocios mas importante para los principales jefes de informacién (Gartner Group, 2010). En
segundo lugar, aunque se sabe que los sistemas ERP empresariales traen consigo muchos
beneficios organizacionales esto no es generalizado hacia los sistemas basados en Business
Analytics. Los beneficios que aportan los sistemas ERP comunmente son a nivel de empresa y
estan basados particularmente en la estandarizacioén de los procesos internos y en los distintos
tipos de integracion. Contrariamente, los beneficios que entregan los sistemas Business

Analytics son de naturaleza evolutiva, con una distribucion en y hacia todas las organizaciones,
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y su base principal son actividades y acciones que corresponden a la Gestién Empresarial. Por
ultimo, se necesita de un marco tendiente al proceso, tedricamente muy riguroso y de una
relevancia alta en la practica para explicar ;como? y ;por qué? los sistemas con tecnologia BA

otorgan innumerables beneficios a las organizaciones.

Dado lo anterior, este trabajo de investigacion profundiza en el desarrollo de una solucién
utilizando como herramienta base el Business Analytics. A continuacién se plantea una
definicién méas formal sobre Business Analytics y los distintos tipos y variaciones que existen, a

partir de la revision biliografica y la literatura de autores relevantes en el tema.
2.1 ;Qué es Business Analytics?

El término Business Analytics (BA), puede ser definido como "una categoria amplia de
aplicaciones, tecnologias y procesos para la recoleccion, almacenamiento, acceso y andlisis de

datos para ayudar a los usuarios a tomar mejores decisiones de negocio" (Watson, 2009).

No obstante muchos autores y consultores han definido BA de forma ligeramente
diferente, se puede ver el Analytics “como el proceso de elaboracion de decisiones procesables
o la recomendacion para las acciones basadas en conocimientos generados a partir de datos
histéricos. El Instituto para la Investigacion de Operaciones y Gestion de la Ciencia
(INFORMS) ha creado una importante iniciativa para organizar y promover el Analytics. De
acuerdo a INFORMS, Analytics, representa la combinacion de la tecnologia informaética,
técnicas de la ciencia de gestion y la estadistica para resolver problemas reales. Por supuesto,
muchas otras organizaciones han propuesto sus propias interpretaciones y su motivacion para el

andlisis” (Holsapple, Lee-Post, & Pakath, 2014).

Otros autores, van mas alla como lo hace Stubbs (2013) que identifica como una piedra
angular del Business Analytics a la analitica pura. Aunque pareciera ser una definicién
demasiado amplia, como anélitica o anélisis se puede considerar a cualquier proceso, que es
impulsado por los datos y que proveen, el conocimiento necesario. Se logra, informar sobre la
gran mayoria de la informacién histérica o se puede proporcionar un andlisis predictivo sobre
los acontecimientos futuros por lo tanto, se entiende que el objetivo final que persigue el
Analytics es el valor agregado que se consigue a través del conocimiento o vision final obtenida

mediante, el proceso de transformacion de los datos en informacion.
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“Los ejemplos méas comunes de Analytics son:

» Informes: El resumen de datos histdricos.

» Tendencias: La identificacion de los patrones subyacentes en los datos de series
temporales.

= Segmentacion: La identificacion de similitudes dentro de los datos.

» Modelos de Prediccion: La prediccion de eventos futuros, utilizando datos

histéricos.
Cada uno de los puntos anteriores, tiene caracteristicas comunes tales como:

a) Se basan en los datos (contrario a la opinién).

b) Se aplican diferentes técnicas mateméticas para transformar y resumir los datos
en bruto.

c) Agrega valor a los datos originales y los transforma en conocimiento”. (Stubbs,

2013)

Algunos autores (Camm, y otros, 2015), perciben el Business Analytics como una
tecnologia que incluye desde herramientas tan simples como informes y graficas hasta las mas
sofisticadas técnicas de optimizacion, pasando por la mineria de datos, ademas del uso de la
simulacién. Las empresas inmersas en la aplicacion del Business Analytics a menudo trazan su
forma de operar de manera similar a lo que se muestra en la Figura 6; las organizaciones
comienzan con un andlisis basico como se aprecia en la parte inferior izquierda de la figura. A
medida que las empresas constatan las ventajas que proporcionan las técnicas y herramientas
analiticas, de forma constante se incrementa el progreso al uso de técnicas mis complejas y
sofisticadas, en un esfuerzo por conseguir las ventajas competitivas derivadas de la
incorporacion del Business Analytics. Actualmente el anélisis predictivo y prescriptivo es lo que
a veces se denomina como analisis avanzado de los datos. Lamentablemente, no todas las
empresas alcanzan un nivel elevado de uso predictivo o prescriptivo, pero aquellas que
establecen el Analytics dentro de la estrategia competitiva u objetivos estratégicos, generalmente

logran hacerlo.
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Figura 6. El espectro o alcance del Business Analytics (Camm, y otros, 2015)

2.2 Tipos de de Business Analytics

En la Figura 7, se muestran los distintos tipos de Business Analytics que existen y qué

tipo de preguntas debe responder en cada en uno de éstos.

Prescriptive Analytics =
Descriptive Analytics = é¢Qué se debe hacer al
éQué paso? respecto?

BUSINESS ANALYTICS

Diagnostic Analytics = Predictive Analytics =
¢Por qué sucedio? ¢Qué es probable que
suceda?

Figura 7. Tipos de Business Analytics (Banerjee, Bandyopadhyay, & Acharya, 2013)
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2.2.1 Diagnostic Analytics: Segtin Banerjee, Bandyopadhyay, & Acharya (2013) afirman que

el Diagnostic Analytics debe evaluar el por qué sucedi6 un evento. Para esto, es necesario un
andlisis de los datos existentes de forma exploratoria y también de los datos adicionales, para
recolectar los requeridos si asi fuera necesario, utilizando las herramientas disponibles tales
como las técnicas de visualizacidn para descubrir el origen del problema tratado. Si se desea ir
mas profundamente a través de los datos recolectados desde los usuarios, con el proposito de
entender por qué sucedieron algunas cosas, se pueden combinar algunas herramientas de
Business Intelligence y de Business Analytics que se han limitado, en la capacidad de dar
informacion procesable. Diagnostic, basicamente ofrece un buen entendimiento de una parte
limitada, del problema global a resolver. Generalmente, menos del 10% de las empresas
actualmente, hacen esto en alguna ocasién y menos del 5% ejecuta estas acciones de forma

coherente.

2.2.2 Prescriptive Analytics: “Se trata de ver y luego dar forma al futuro. El sentido comun

nos dice que es necesario observar primero el futuro antes, de darle forma. Es por ello que
Prescriptive y Predictive deben trabajar de forma sinérgica para que el andlisis Prescriptivo
pueda cumplir su objetivo. La integracion simbidtica de las predicciones y prescripciones es la
clave para la adopcidn generalizada y el valor inherente del Prescriptive Analytics” (Basu,

2013).

Banerjee, Bandyopadhyay, & Acharya (2013) indican que Prescriptive Analytics va
mucho mas alla de describir, explicar y predecir para, de alguna forma sugerir cursos de accion
a tomar en la optimizacién de los procesos de negocio futuros, con el propoésito de alcanzar los
objetivos del negocio planteados. De otra manera, se logran asociar alternativas de decision
junto con la prediccion de resultados. Respecto de los andlisis realizados con Prescriptive
Analytics fundamentalmente, es en el analisis de decisiones donde se incluyen herramientas tales

como la simulacién y los métodos de optimizacion.

En https://www.globys.com (2013) describen, que el analisis de los datos de forma
preceptiva, automdaticamente, se sintetizan y engloban las grandes y multiples disciplinas
existentes que son conscernientes al Business Analytics como: las ciencias matematicas y
computacionales y también, considera las reglas del negocio propiamente tal, para hacer las

prediciones y posteriormente, sugerir opciones de decisidon y tomar ventaja de las predicciones.
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{Qué va a suceder? i Como estas
¢ Cuando sucedera? decisiones impactaran
i Por qué sucedera? a todo lo demas?

|

Prescriptive Analytics

Figura 8. Prescriptive Analytics se extiende mds alla del analisis predictivo,
especificando las acciones necesarias para lograr los resultados
previstos y los efectos interrelacionados de cada decision
(Wikipedia, the free encyclopedia, 2012)

2.2.3 Descriptive Analytics: Banerjee, Bandyopadhyay, & Acharya (2013) sefialan, que la

funcion principal de este concepto es describir algun fendmeno a través de distintas mediciones
que podrian hacer una captura importante de las dimensiones relevantes. El propdsito mas
importante es simplemente, descomponer lo que sucedié o colocar en alerta sobre alguna

situacidn que ocurrird.

En definitva, se puede decir que el Descriptive Analytics es la tarea de proporcionar una
representacion del conocimiento que ha sido descubierto sin necesariamente plantear el modelo
de un resultado en especifico. Por lo tanto, las tareas realizadas en los andlisis de conglomerados,
andlisis de asociacién y correlacion ademads, del patron con el cual se hace el descubrimiento
estan dentro de esta categoria del tratamiento de los datos. Para generar una cosmovision a partir
del aprendizaje automético, se puede hacer distintas comparaciones de los algoritmos de

aprendizaje no supervisado. Lo que persigue el aprendizaje no supervisado, es hacer una
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identificacion de patrones sobre los datos, dando una extension a nuestro conocimiento y ayuda
a comprender el mundo que estan reflejando los datos. Generalmente no hay una variable de
destino especifica a modelar. En su lugar, estos enfoques arrojan luz sobre patrones que emergen

desde el Descriptive Analytics.

2.2.4 Predictive Analytics: “El andlisis predictivo busca opciones para futuros imperativos de

negocio, predice los posibles resultados futuros y explica el manejo de los fendmenos
observados utilizando, técnicas estadisticas o de mineria de datos - por ejemplo, la prediccion
de las ventas de un producto para el proximo mes o el comportamiento de un segmento objetivo

de la clientes” (Banerjee, Bandyopadhyay, & Acharya, 2013).

“El anélisis predictivo incluye dos componentes:
1. Los modelos empiricos de prediccion (modelos estadisticos y otros métodos
tales como los algoritmos de mineria de datos) disefiados para predecir futuras

nuevas observaciones / 0 escenarios.

2. Los métodos para evaluar la capacidad de prediccion de un modelo” (Shmueli

& Koppius, 2010).

Acceso a los
Datos

N

Implementacion Exploracion
) J

PREDICTIVE x
ANALYTICS /

Transformacion
de Datos

«

Modelamiento

Figura 9. Ambito del Predictive Analytics (http://michaelencode.com/, 2014)
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2.3 Machine Learning

El Machine Learning (ML) o Aprendizaje Automatico es una rama de la inteligencia
artificial en que sistematicamente, son aplicados algoritmos capaces de sintetizar las relaciones
subyacentes que existen entre los datos y la informacién. Por ejemplo, sistemas ML pueden ser
entrenados con sistemas de reconocimiento de voz automaticos ( Apple con su sistema Siri en
los Iphone), de tal forma que pueda convertir la informacidn acustica recibida en una secuencia
de datos de voz dentro de una estructura semantica, que es expresada a través de una cadena de

palabras. (Awad & Khanna, 2015)

Machine Learning actualmente, estd teniendo en general variados usos, entre los cuales
encontramos: busqueda web, anuncios comerciales, puntuacidn de crédito, predicciones en los
mercados de valores, anélisis de secuencias de genes, analitica del comportamiento, cupones de
descuento inteligentes, en el desarrollo de farmacos, en predicciones del tiempo, en el anilisis

de grandes voliimenes de datos y entre otras muchas mas aplicaciones. (Awad & Khanna, 2015)

En definitiva, Mjolsness & DeCoste (2001) dicen, que el Machine learning (ML) “es el
estudio de algoritmos informaticos capaces de aprender a mejorar su desempefio de una tarea
sobre la base de su propia experiencia anterior. El campo, esta estrechamente relacionado con
el reconocimiento de patrones y la inferencia estadistica. Como un campo de la ingenieria, el
ML se ha vuelto cada vez mas matematico y con mucho €xito en aplicaciones los ultimos 20
afos. Los enfoques de aprendizaje, tales como la agrupacién de datos, clasificadores de redes
neuronales y la regresion no lineal han encontrado sorprendentemente una amplia aplicaciéon en
la préactica de la ingenieria, los negocios y la ciencia. Una versidn generalizada estandar de
modelos ocultos de Markov en ML practicamente, se han utilizado para la prediccion “ab initio”
-desde el principio- de las estructuras de genes en el ADN gendémico. Muchos otros ejemplos
exiten de aplicaciones de aprendizaje y reconocimiento de patrones en la ciencia. ;Hacia donde
nos dirigira esta tendencia? Creemos que dara lugar a la automatizacién adecuada y parcial, de
cada elemento del método cientifico, desde la generacion de la hipdtesis hasta la construccion
del modelo para la experimentacion decisiva. Por lo tanto, ML tiene el potencial de amplificar
todos los aspectos del progreso de un cientifico que trabaja para la comprension. Sera también
necesario, para mejor o peor, dotar a los sistemas informéticos inteligentes con algo de la

potencia del andlisis general del pensamiento cientifico”.
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El Machine Learning se divide en dos areas principales: aprendizaje supervisado y
aprendizaje no supervisado. Si bien es cierto, puede parecer que el aprendizaje supervisado
esta relacionado a la prediccidn con intervenciéon humana y el no supervisado, no cuenta con la
interaccion con humanos, estos dos grandes conceptos se refieren a la manipulacion y el sentido

a dar a los datos. (Gonzalez, 2014)

Principalmente, el objetivo de un aprendizaje supervisado es hacer predicciones futuras
con base en comportamientos o caracteristicas revisadas sobre los datos almacenados por lo
tanto, permite la bisqueda de patrones sobre los datos historicos haciendo una estrecha relacion
entre el campo objetivo, con todos los campos existentes. Como ejemplo, lo que sucede con los
e-mails que son etiquetados como “spam” o correo “legitimo” por parte de los usuarios. En el
caso de los e-mails la prediccidn comienza a partir de un andlisis, determinando qué
caracteristicas o patrones tienen los correos marcados por los usuarios con ambas etiquetas. Es
posible distinguir que un correo considerado como spam proviene de una direccion [P
determinada, que posee cierto tipo de texto/imagenes, que tiene un conjunto de palabras tipo,
que tiene o no asunto, que posee origen desconocido; este tipo de caracteristicas pueden ser
indicadoras de patrones. Por lo tanto, una vez que han sido reconocidos todos los patrones —
esto se conoce como fase de aprendizaje — los e-mails nuevos que llegan a las casillas de los
usuarios y que no han sido marcados como legitimos o correo spam, sus patrones son
comparados y entran en una etapa de clasificacion — prediccién — de si en realidad son spam o

correo legitimo en funcion de las caracteristicas que los componen. (Gonzélez, 2014)

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado utiliza todos los datos histéricos no
etiquetados. El proposito es la exploracion de esos datos, para localizar una estructura o alguna
forma de organizarlos. Ejemplo, es la agrupacion de clientes que poseen comportamientos o
caracteristicas similares a los cuales, con una campafia de marketing con un alto grado de

segmentacion se les puede alcanzar. (Gonzalez, 2014)

Para efectos de la “ciencia de datos”, es mejor utilizar el aprendizaje supervisado con una
estructura muy similar a la presentada en la Figura 10, que muestra como opera el trabajo y el

analisis de datos.
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Figura 10. Machine Learning Supervisado. Dado que en los modelos predictivos se dan
instrucciones claras sobre lo que necesitan para aprender y la forma en que
estdn destinados a hacerlo, el proceso de formacién de un modelo predictivo
se conoce como aprendizaje supervisado. La supervision no se refiere a la
intervencién humana como tal, sino mas bien al hecho de que los valores
objetivo proporcionan una manera para que el aprendiz pueda asimilar la
tarea deseada. De manera formal, dado un conjunto de datos, un algoritmo
de aprendizaje supervisado intenta optimizar una funcién (el modelo) para
encontrar la combinacidn de valores de caracteristicas para obtener la salida.

Ihttini/ [Aanm nvA £+ v~/ 2N1LCN

2.3.1 Deep Learning: El Deep Learning o Aprendizaje Profundo comprende un 4rea dentro del

Machine Learning que surge de la interseccion de distintos campos tales como: las redes
neuronales, la inteligencia artificial, optimizacién, el modelado gréafico, el procesamiento de
sefales y el reconocimiento de patrones. Investigadores sefialan que las redes de Deep Learning
son un desarrollo revolucionario de las redes neuronales y sugieren que ofrecen un uso
incremental para la posterior creaciéon e implementacion de predictores més potentes. Como
ejemplo de esto, actualmente los procesadores de las computadoras son més rapidos, mas
baratos en uso de memoria y poseen una gran avalancha de posibilidades y formas de datos que
hacen que las pequefias y grandes empresas utilicen el Deep Learning como una herramienta

capaz de hacer una transformacion de gran cantidad de datos en tiempo real. (Lewis, 2016)
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Figura 11. La piramide del Deep Learning. En la base estan los dos estilos
basicos de aprendizaje a partir de los datos, el supervisado y no
supervisado. El elemento central de la transformacion no lineal
de datos se encuentra en el centro de la piramide, y en la parte
superior, se consideran, los distintos tipos de redes neuronales.
(Lewis, 2016)

Deng & Yu (2014) senalan que *“ Deep Learning tiene varias definiciones o descripciones

de alto nivel estrechamente relacionadas y son:

* Definiciéon N° 1: Una clase de técnicas de aprendizaje automatico que explotan

muchas capas de procesamiento de la informacién no lineal, para la extraccion de
caracteristicas y su transformacion con supervision y sin supervision y para el

analisis y clasificacion de patrones.

* Definicion N° 2: Un sub-campo dentro del Machine Learning basado en

algoritmos para el aprendizaje de multiples niveles de representacion con el fin de
modelar las complejas relaciones entre los datos. Las caracteristicas y conceptos
de alto nivel se definen en términos de los niveles inferiores, asi como una
jerarquia de funciones llamada arquitectura profunda. La mayoria de estos
modelos se basan en el aprendizaje no supervisado de representaciones.

(Wikipedia sobre "Deep Learning", marzo de 2012.)
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Definicién N° 3: Un subcampo del Machine Learning basado en el aprendizaje

de varios niveles de representacion, que corresponde a una jerarquia de
caracteristicas, factores o conceptos; los conceptos de alto nivel se definen a partir
de los de nivel inferior, y los mismos conceptos bajo nivel pueden ayudar a definir
muchos conceptos de alto nivel. El Deep learning, es parte de una familia mas
amplia de métodos de aprendizaje automatico basado en representaciones de
aprendizaje. Una observacion (por ejemplo, una imagen) se puede representar de
muchas maneras (como un vector de pixeles), pero algunas representaciones hacen
que sea mas facil aprender tareas de interés (por ejemplo, ;es esta la imagen de un
rostro humano?) a partir de ejemplos y la investigacion en esta area intenta definir
mejores representaciones y como aprender de ellas. (Wikipedia sobre "Deep

Learning", febrero de 2013.)

Definiciéon N° 4: El Deep Learning es un conjunto de algoritmos de aprendizaje

automdtico que tratan de aprender en multiples niveles, que corresponden a
diferentes grados de abstraccion. Se suele utilizar redes neuronales artificiales. Los
niveles de estos modelos estadisticos aprendidos corresponden a distintos niveles
de conceptos, donde los conceptos de alto nivel se definen a partir de los de nivel
mas bajo y los mismos conceptos de bajo nivel pueden ayudar a definir muchos

conceptos de alto nivel. (Wikipedia sobre "Deep Learning", febrero de 2013.)

Definicion N° 5: Deep Learning es una nueva area de investigaciéon de Machine

Learning, introducido para llevar el Machine Learning mas cerca de uno de sus
objetivos originales: "La Inteligencia Artificial". El Deep Learning trata sobre el
aprendizaje de multiples niveles de representacion y de abstraccion para dar
sentido a los datos de: imagenes, sonido y texto. En el sitio web
https://github.com/lisalab/DeepLearningTutorials se profundiza mas sobre el

tema.
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2.4 Redes Neuronales

Una de las grandes motivaciones para el desarrollo de actividades de investigacion sobre
redes neuronales artificiales, es poder modelar la forma de procesamiento de la informacién en
sistemas tipo nervioso bioldgicos. Por el interés de la forma del funcionamiento del cerebro
humano, que es distinto en su estructura y procesamiento a un computador digital convencional.
El cerebro humano es un sistema de alta complejidad, paralelo y no lineal; por lo tanto, tiene la
habilidad de procesar datos e informacion de forma simultidnea en comparacioén a una maquina,
la cual realiza las operaciones de manera secuencial, es decir, pueden hacer tareas u operaciones
una a la vez. Por lo tanto, una red de neuronas o neurored es un procesador de informacién, que
posee una distribucion paralela y ademaés, esta constituido completamente por una gran cantidad

de unidades sencillas de procesamiento denominadas neuronas. (Izaurieta & Saavedra, 2000).

Izaurieta & Saavedra (2000), en su estudio sefalan que “las redes neuronales se

caracterizan por:

* Tener una inclinacion natural a adquirir el conocimiento a través de la experiencia,
el cual es almacenado, al igual que en el cerebro, en el peso relativo de las

conexiones interneuronales.

* Tienen una altisima plasticidad y gran adaptabilidad, son capaces de cambiar

dinAmicamente junto con el medio.

= Poseen un alto nivel de tolerancia a fallas, es decir, pueden sufrir un dafio
considerable y continuar teniendo un buen comportamiento, al igual como ocurre

en los sistemas bioldgicos.

* Tienen un comportamiento altamente no-lineal, lo que les permite procesar

informacién procedente de otros fendmenos no-lineales.

Las Redes neuronales tienen su inspiracidn bioldgica, a partir del cerebro humano. La
Figura 12 muestra un esquema del modelo de red neuronal bioldgica. En general, la neurona
recibe ponderados individuales de entrada de sinapsis a través de los muchos axones. La neurona
a continuacion, procesa la sefial y la pasa a través de las dendritas, que conducen a otros cuerpos

de las células, lo que representa el marco interconectado del cerebro humano.
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Direccion en que viaia el Mensaie

Nucleo Soma Axones Terminales
(Cuerpo de la Célula)
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Figura 12. Célula nerviosa: Las dendritas, reciben mensajes de otras
neuronas. El mensaje entonces, se mueve a través del axén
al otro extremo de la neurona, luego a las puntas del axény
después en el espacio entre las neuronas. Desde alli, el
mensaje puede pasar a la siguiente neurona. (Szymik, 2011)

No se pretende modelar exactamente el modelo fisiologico de la neurona, sino més bien

s6lo sus caracteristicas més relevantes, que entran en juego en su interaccién con toda la red.

Young II, Bihl, & Weckman (2014) muestran que “para el modelo matematico, una
combinacidn lineal de los pesos y valores de entrada pasa a través de funciones de activacion
que procesan los datos. Por ejemplo, el perceptron de la Figura 13, tiene: entradas
independientes (X,,X,,X; y X, );pesos de conexion (W,,W,,W, y W _); un sesgo (B) y una

variable dependiente (Y). En funcionamiento, el perceptrén calcula una suma ponderada de cada
entrada con su sesgo y pasa a la neurona. Los pesos representan, la fuerza de asociacién entre
las variables dependientes e independientes y estas pueden ser positivas, negativas o cero. La
suma ponderada es procesada por la funcién de activacidn de la neurona y se envia a través del

resto de la red.”

Como una forma de vislumbrar el proceso en la neurona artificial, en la Figura 13 se

muestra una aproximacion matematica del modelo bioldgico.
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Figura 13. Neurona Artificial (Young, Holland, & Weckman, 2008)
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Figura 14. Comparacion de Redes, Bioldgica y Artificial (Tyagi, s.f.)
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En la Tabla 1, se muestran las funciones de activacion que son ampliamente usadas para
un solo perceptrén -neurona artificial o unidad bdsica de inferencia en forma de discriminador
lineal, es decir, un algoritmo capaz de generar un criterio para seleccionar un sub-grupo desde
un grupo de componentes mds grande (Wikipedia, 2015)-. Para discernir qué tipo de funcién de
activacion se debe utilizar, es necesario requerir de un procedimiento basado en prueba y error.
Cabe mencionar, que muchas funciones de activacion pueden ser utilizadas, inclusive més de
las mostradas en la Tabla 1, como por ejemplo una funcién logistica/sigmoide, lineal, y también
las funciones tangente hiperbdlica, que son utilizadas con una frecuencia mayor en la practica,
dado que las propiedades y caracteristicas que poseen, hacen posible una simplificacion
importante del proceso de formacion. Considerar que las funciones de activacion pueden influir
significativamente en cuanto a la calidad general de la estimacién, por lo tanto, es recomendable
una exhaustiva revisién y exploracion de diversas arquitecturas. (Young, Bihl, & Weckman,

2014)

Tabla 1
Funciones de Activacion Comunes

Func-inns.ts' de Definiciones Rango Func.iclnr-.ts’ de Definiciones

Activacion Activacion

Exponencial e (0,22) Softmax S (0,1)

ex — e—.‘l\'.‘

Hiperbélica m (=1,1) Raiz Cuadrada Vx (0,00)
. 0,x<0

Lineal X (—eo, +o0) De Paso {1, > 0} (0,1)

Logistica/ 1 -

si ide Fg——Y (0,1) Suma de (0,1)
e (1=e™) Unidad T.X,

Seno Sen(x) (0,1)

Nota: (Young, Bihl, & Weckman, 2014)
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Figura 15. Modelo de un Perceptron Multicapa (MLP) en una Red Neural Artificial (RNA),
donde estd representado como una interpretacion de un diagrama de Red. En este
diagrama, las lineas continuas representan las sefales de excitacion (o pesos
positivos), las lineas discontinuas representan sefiales inhibitorias (o pesos
negativos), y el grosor de la linea refleja la magnitud del peso. (Young, Holland, &
Weckman, 2008)

La Red Multicapa ilustrada en la Figura 15, esta constituida por cuatro capas en las que
se utiliza como funcién de activacion la tangente hiperbdlica. Si se analiza de izquierda a
derecha, la primera capa estd conectada con la capa oculta nimero uno, y las salidas que
proporciona la capa uno alimentan las capas ocultas posteriores, cuyos resultados se trasladan a
la capa de salida. Una de las razones por lo cual a las redes neurales artificiales se les conoce
como “black box” o “Caja Negra” es porque la forma de propagacion de los valores a través de
la red es un mecanismo de predicciéon no transparente para los usuarios. Una vez que los
operadores matematicos son implementados, pasan a través de la segunda capa oculta, dando
como resultado la llegada de la sefial hasta la capa final que es la capa de salida. (Young, Bihl,

& Weckman, 2014)

Young, Bihl, & Weckman (2014) sefialan que ‘““asi como es importante explorar diversas
funciones de activacion dentro de una RNA también, es importante variar el nimero de capas

ocultas. Existen opiniones diversas sobre la creacion de redes neuronales con mas de una capa
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oculta; el teorema de Kolmogorov y Hecht-Nielsen postula, la suficiencia de una capa oculta
para los problemas planteados adecuadamente. Sin embargo, mientras la mayoria de los
problemas pueden resolverse utilizando solo una capa oculta, problemas complicados no

lineales o no separables pueden requerir, multiples capas ocultas”.

xn %1
1 w
1k
P:= X2 d
[} . xz —— F k
Wk k
Xn
Whk tt)
x" k
Donde: Donde:
4y :Esla salida de la Neurona. N :Es la salida lineal de la Neurona.
Fik :Esla funcion de transferencia de la neurona. Wi : Es la matriz de pesos.
Wij : Es la matriz de pesos. Pj : Es el patron de entrenamiento.
Pi :Es el patrén de entrenamiento. by :Es el umbral de activacion de la neurona.

br :Es el umbral de activacion de la neurona.
Figura 16. Esquema de una red neuronal artificial con sus componentes (http://www.hugo-
inc.com/RNA/Unidad%201/index.html, s.f.)
Dado de que los métodos heuriticos se encuentran disponibles actualmente para muchos
pardmetros, es necesario requerir procedimientos experimentales cuyo fin es determinar: el
nimero o cantidad optima de neuronas junto con las capas ocultas; la configuracién del

entrenamiento de datos; la arquitectura y el centro de formacién de datos.

Para efectos de este estudio, es importante dentro del ambito del Business Analytics
determinar los parametros correctos para una RNA, ya que el rendimiento de una red neuronal
estd en estrecha dependencia de los grados de libertad que la misma estructura de la red neuronal
proporcione. La Figura 17, muestra un procedimiento generalizado ampliamente utilizado en
la practica del Business Analytics incorporando una RNA. El procedimiento incluye el pre-

procesamiento de datos, el entrenamiento y las pruebas.
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Figura 17. Flujo de Procedimientos para el Entrenamiento de una RNA en Business
Analytics (Young, Holland, & Weckman, 2008)

2.5 Funcionamiento de una Red Neuronal

El objetivo primordial de una red neuronal es que la salida sea lo méis proxima posible a
la salida deseada que se quiere obtener. Por lo tanto, el aprendizaje que la red tiene se plantea

como un problema de minimizacion, del modo siguiente: (Isasi & Galvan, 2004)
Min,, E (1)

Donde W representa a un conjunto de pardmetros de la red neuronal, como son los pesos
y umbrales, y E es la funcién de error que evalda la diferencia existente entre las salidas deseadas

y las salidas de la red. La funcién de error se define como sigue (Isasi & Galvan, 2004):

1 N
E=— 2
y; n§=1 e(n) 2)

donde:

Z
Il

Numero de patrones o muestras

e(n) = error cometido por la red para el error n dado por:
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en) = Y5, = 3,(m) 3

Siendo, Y(n) = (y,(n),..., Y, (n))y S(n) = (Sl(n),...,snc (n)) los vectores de salida de

la red y salidas deseadas para el patrén n. (Isasi & Galvan, 2004).

Segtin afirma Isasi & Galvan (2004) de este modo, si W* es un minimo de la funcién error
E, en dicho punto el error es préximo a cero, lo cual implica que la salida de la red es proxima
a la salida deseada, alcanzando asi la meta de la regla de aprendizaje. Por lo tanto, la forma en
que va aprendiendo el perceptron multicapa es similar a encontrar un minimo de la funcion

€1ror.

Se puede decir de manera estricta que, el aprendizaje que va obteniendo la red se realiza
con el objetivo de minimizar el error total (Ecuacion (2); una de las metodologias mas utilizada
en el contexto de las redes neuronales es el Método del Gradiente Estocdstico, el cual consiste
en hacer una minimizacién sucesiva de los errores para cada uno de los patrones e(n), en vez de
minimazar el error total E. Es por ello, que al aplicar el Método del Descenso del Gradiente,
cada uno de los parametros w que pertenecen a la red es modificado por cada patrén de entrada

n y se especifica con la siguiente ley de aprendizaje (Isasi & Galvéan, 2004):

de(n)
wn)=wn-1)—-a 4)
ow
donde:
e(n) = es el error para el patrén n dado por la ecuacién (3)
o = Razodn o tasa de aprendizaje

El valor de a de la ecuacion (4) segin Isasi & Galvan (2004) es un parametro que influye

en la magnitud del desplazamiento en la superficie del error.

En la ecuacidn (4) se multiplica el valor de a con la derivada de los errores sobre los pesos,
y esto responde a la pregunta de como varia el error cuando se modifica solo una de las variables

.
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Como las neuronas de una red neuronal estan agrupadas en distintos niveles de capas, es
posible aplicar de forma efectiva el método del gradiente, que da como resultado aplicar el
conocido algoritmo de Retropropagacion (del inglés Backpropagation) o la Regla Delta

Generalizada (Isasi & Galvan, 2004).

Isasi & Galvan (2004) indican que, el término de Retropropagacién se utiliza debido a la
forma de implementar el método del gradiente en el Perceptron Multicapa, pues el error
cometido en la salida es propagado hacia atrés, transforméndolo en un error para cada una de

las neuronas ocultas de la red.

i=1,.... My
izl my
(2)
u.l',j
i=1,.... , Ny
iI=L.....ng
(3)
Wy
i=1,... Ny
=L g

n;=3 n,=4 n;=4 ng=2

n,, “z. n%. N4 ; Nimero de neuronas por capa

Figura 18. Funcionamiento de una Red Neuronal. Fuente: Elaboracién Propia.

La Figura 18 muestra el funcionamiento de una red neuronal donde se destaca en color

celeste las interconexiones 1, 2 y 3; en color rojo se destacan los pesos @;,yen color morado

la variable n que corresponde al nimero de neuronas por capa. Se observa que hay 3 neuronas
en la capa de entrada de color amarillo, 2 capas ocultas con 3 neuronas de color verde cada una
y por ultimo, dos neuronas en la capa de salida de color rojo. En cuanto a las interconexiones,

se puede expresar de la siguiente forma:
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Figura 19. Expresién de interconexion entre capas.
Fuente: Elaboracién Propia.

La Figura 19 indica la expresion de las relaciones de interconexion entre capas donde el
valor de & refleja los niveles de interconexién que depende del nimero de capas de la red, con

los pesos que se conectan desde la neurona i hasta la neurona j.
2.5.1 Funcion de Activacion

Dentro de las funciones mas utilizadas en las redes neuronales y que se utilizard para

efectos de este trabajo es la funcion Sigmoide, como ilustra la Figura 20 a continuacion:

Funcion Sigmoide
1

0,8
0,6

0,4

0,2

0

Figura 20. Gréfica de la Funcion Sigmoide. Fuente: Elaboracién Propia.

La Funcién Sigmoide se expresa como sigue:

1
= 5
fo = ®

La Figura 20, muestra la funcién Sigmoide, que es una funcidén que se mueve dentro de
los valores 0 y 1, por lo tanto el Perceptron Multicapa dara salidas de cada neurona dentro de
ese rango. En el algoritmo de Retropropagacion, para cada neurona del Perceptrén Multicapa

se requiere la derivada de la funcién de activacion la cual es:
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-X

o e
fx)= Qrenairen (6)

Una forma de facilitar el calculo para ser utilizado en el contexto de las redes neuronales,

la derivada de la funcidn Sigmoidal se puede expresar utilizdndose a si misma como:

f ()= f) - f(x) 7

Asi, al reemplazar la funcion Sigmoide en la ecuacién (7) la derivada quedaria de la

< 1
r @zt

: 1 e’
= 8
f @ l+e* (1+e " ®)

siguiente forma:

=X

e
A+e)Ul+e™)

f=

La Figura 21 muestra las salidas de cada neurona en un Perceptron Multicapa para ser
traspasadas al pr6ximo nivel de capas donde a es la funcion de salida o de transferencia. Isasi
& Galvan (2004) sefialan que, el Perceptron Multicapa define una relacion entre las variables
de entrada y las variables de salida de la red. Esta relacion se obtiene propagando hacia adelante
los valores de las variables de entrada. Para ello, cada neurona de la red procesa la informacion
recibida por sus entradas y produce una respuesta o activacidon que se propaga, a través de las
conexiones correspondientes, hacia las neuronas de la siguiente capa, como ilustra la Figura 21

a continuacion:
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Sefial desde otras neuronas

|
[ 1

Umbral propio de la neurona

() K es el nimero de la capa actual.

ai donde i=1, 2, ......., 0y

i es el nimero de neurona.

Walido para K>=1, dado que las salidas de
las neuronas de entrada son sus propios

wvalores

Figura 21. Salida de una neurona en un Perceptron Multicapa. Fuente: Elaboracién Propia.

a= fu+ Wy, 2, + Wy, 2, + W3- 23)

En el caso de las neuronas de entrada de la capa 1, la salida correspondiente es el propio

como sigue:

i = X )

A— o= fluy+x - ey + X0 0y +X3° Wy,)

% . 2 (2 (&) w Q)

2) (2) (1) (1) [84]
B — &= flui+ 2 o+ 0y + x5 wy))

N
@ coni=l,..n, (@ (2 (1) () (@
C— a=f(u+ay W+ ay wWy+ag wy)

Figura 22. Funcionamiento de la Funcion de Transferencia. Fuente: Elaboracién Propia.
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La Figura 22 ilustra una red neuronal con umbrales, pesos, entradas y salidas
correspondientes. Para ejemplificar, se destaca en color rojo la neurona 1 de la capa 2. La
ecuacion A de la figura, refleja que la funcidn de transferencia de la neurona destacada esta
constituida por su umbral sumado a la entrada X; multiplicado por el peso desde la neurona 1
de la capa 1 hasta la neurona 1 de la capa 2, y asi sucesivamente para los valores restantes de x
y w. Se puede ver que la neurona de color rojo recibe los pesos provenientes desde las neuronas
de entrada, mas los valores de X correspondientes de cada neurona. La ecuacién B de la figura
refleja una generalizacion de la ecuacion A, especificando un indice i que indica la neurona de
destino a la cual llega la informacion. Esta forma de ver las ecuaciones, permite una facilidad a
la hora de programar un Perceptron Multicapa. Por ultimo, si se quiere generalizar mas, se
muestra la ecuacion C de la Figura 22 en que ya los valores de X se reemplazan por una variable
a para entenderla como una salida de la capa anterior, aunque ya se indic6 que correspondia a
los valores de entrada. Ahora, si se quiere expresar una ecuacion para cualquier neurona de la

red, se puede representar de una forma més general como lo ilustra la Figura 23 a continuacion:

Mg
(k) (k) (k-2)  (k-1)
i=1,..,n,

Figura 23. Funcién de Transferencia de forma general.
Fuente: Elaboracion Propia.

La Figura 23 ilustra matematicamente a la neurona de la capa actual, cuya funcién de
transferencia se compone del umbral de ella misma, afiadido a, la sumatoria de la multiplicacién

entre los pesos y las funciones de activacion de las neuronas de la capa anterior.
2.6 Algoritmo de Retropropagacion (Backpropagation)

La Figura 24 ilustra un ejemplo de funcionamiento del algoritmo de Retropropagacion.
La ecuacion A de la figura muestra a la neurona de salida que también se denota por Y y esta

compuesta por los pesos y las salidas de las neuronas anteriores, sumando ademas su propio
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umbral. Si se descompone la ecuacion A, la Figura 24 muestra las ecuaciones B y C que son
las ecuaciones de las neuronas anteriores y que se puede observar en la red del ejemplo. Por lo
tanto, si se quiere expresar de una forma mas general la ecuacién de la neurona de la dltima
capa, la ecuacion D refleja méas claramente la composicion del funcionamiento del algoritmo a
partir de la neurona de salida. Notese como las ecuaciones se van afiadiendo desde atrds hacia

adelante, por ello el nombre de Retropropagacion.

2) 20 (1) (1)
(3) C—a :f U; + W3- @y
a; = Y1

(3) 3 @ (2 (@ {2
A—ay :f U +yy - @y + Wy - Az

(2) 20 (1) (3)
B— a :f[ui‘f")n'al ]

(2) (2)
ay a;

@) @ @@ o o) @ g @ a @
D- a, = Uy + Wy J | Uy + Wy - @y +Wn'f U; + gy - @y

Figura 24. Ejemplo de Funcionamiento de Backpropagation. Fuente: Elaboracién Propia.

Isasi & Galvan (2004), indican que la regla o algoritmo de aprendizaje es el mecanismo

mediante el cual se van adaptando y modificando todos los pardmetros de la red.

En el caso del Perceptron Multicapa se trata de un algoritmo de aprendizaje supervisado;
es decir, la modificacién de los pardmetros se realiza para que la salida de la red sea lo mas
proxima posible a la salida proporcionada por el supervisor o salida deseada. Por tanto, para
cada patrén de entrada a la red es necesario disponer de un patron de salida deseada. (Isasi &

Galvan, 2004)

A partir de la ecuacion D del ejemplo de una red de 3 capas mostrado en la Figura 24,

utilizando derivacion con la regla de la cadena, se obtiene la derivada de la salida con respecto
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a las variables en cuestion, que corresponde a los pesos y los umbrales. Esta derivada se expresa

como sigue a continuacion:

55(3}
1 353)(1_65(_3)) i a{? _aiz)(l_aiz}) . ail)

Octy
oa” _

ocf)

Por lo tanto:

A1 o)- of) - 821 - 2)-of

55(3}
b = a1 ) o - A2 ) )

ok

Para j=1, 2.

Figura 25. Salida de la Neurona de la Capa 3. Fuente: Elaboracién Propia.

La tercera derivada desde arriba hacia abajo obtenida anteriormente, se ilustra

incorporando las variables i y j, como forma de notacién general.

Siguiendo con el ejemplo, ahora se considera a la segunda capa a partir de la neurona de
la capa de salida, derivando la salida con respecto a los pesos de la capa 2, como ilustra la Figura

26 a continuacion:

66{3)
S = A (1-af) 8
11

Figura 26. Derivada con respecto a los pesos de la segunda capa.
Fuente: Elaboracién Propia.

Y expresandolo de forma més general para el ejemplo de la red de la Figura 24, se ilustra

en la Figura 27 a continuacion:

(3)
oa,

(2)
0w;;

=a’(1-a”)-a?

Figura 27. Expresion General de Salida de la Neurona.
Fuente: Elaboracion Propia.
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Donde j corresponde a la neurona 1 o 2 de la segunda capa. Ahora, si se quiere expresar
la derivada de la salida con respecto de los umbrales, se toma como ejemplo el umbral de la

neurona 1 de la segunda capa como ilustra la Figura 28 a continuacion:

oay”’ (3) (Y. 2 . a2) 2)
1 _ . - _
el =a’’(1-a") o, -a”(1-a"’)

1

Figura 28. Expresidon General de la Salida con respecto a los umbrales.
Fuente: Elaboracién Propia.

Como un ejemplo méas general del algoritmo de Retropropagacion, la Figura 29 ilustra
una red neuronal de 4 capas, con dos capas ocultas y con mas cantidad de neuronas por capa

que la red de la Figura 24.

Wy .
2 (2)
Y,

Figura 29. Red Neuronal de 4 Capas con sus respectivos pesos y umbrales.
Fuente: Elaboracion Propia.
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(4)
Q;

oY,

o= X;-aP(1-a7) o) a1 -a2)a,” - Yi(1-Y)
awjk | ] L 11 !

[ [ [

CAPA 2 CAPA 3 CAPA DE
SALIDA

Donde:

1,....,ny ——— Nimero de neuronas de la Capa 4
=1,....,n;, ——— Nimero de neuronas de la Capa 1
1,....,n; ——— Niimero de neuronas de la Capa 2
p=1,....,n; ——— Nimero de neuronas de la Capa 3

Figura 30. Retropropagacion desde la Capa 4 ala Capa 1. Fuente: Elaboracidn Propia.

La Figura 30, muestra el recorrido desde la salida de la red a la primera capa. Se puede
notar que como se esta derivando con respecto a los pesos de la interconexion 1, se multiplica
Xj a la salida de la capa 2, por lo tanto, no se considera los pesos que conectan la primera capa
con la segunda como consecuencia de la regla de la cadena en las derivadas. Ahora, hay que

considerar la sumatoria para las interconexiones de las capas ocultas, y la derivada queda como

sigue:
' _x .a®(1 - a®). f 0@ - a®(1 - a®e® |y (1-Y)
amJ{”l(} = N7 k k =~ kp p p pi i i

Figura 31. Derivada con respecto a los pesos de interconexién entre capa 1y 2.
Fuente: Elaboracién Propia.

Cabe destacar que, sacar por induccion estas derivadas hace mas facil el visualizar las
conexiones entre las neuronas de las distintas capas, ya que al agregar los indices ayuda a la
comprension de cdmo interactian los diferentes niveles de la red. Lo siguiente es considerar las
derivadas parciales con respecto a los pesos entre la capa 2 y 3, y la capa 3 con la capa de salida;

considerando ademds la derivada de los umbrales como ilustra la imagen que sigue:
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Derivada con respecto a los pesos desde la Capa 2ala Capa 3, v
la derivada con respecto a los umbrales de la Capa 2:

ai:{'{?_) - affz} : a;EB)(l - 3;53)) ’ a)ff:' ' Yj(l - Y,-)
7k

oY, (3) (3) (3)

me =a;’’(1-a") o) -Y(1-Y)

Derivada con respecto a los pesos desde la Capa3alaCapad, y
la derivada con respecto a los umbrales de la Capa 3:

oy, (2)

sa = & TN
aY,

au(;) =Y(1-Y))

Derivada con respecto a los umbrales de |a Capa 1:

Y. 3
i _ x(2) (2)y . (2) . 5(3) _ 33) (3) | . _

oy a; (1_aj ) Zlmfp a, (1 a, )a)m. Y (1-Y)
j p=

Figura 32. Derivada con respecto a los pesos y umbrales de las distintas capas de forma general.
Fuente: Elaboracién Propia.

Cuando los valores de entrada pasan por toda la red, se genera una salida que como se dijo
anteriormente, debe ser lo mas parecida al valor real; por lo tanto, se debe considerar la
minimizacién del error de prondstico de la red. Entonces, se debe conocer una expresion
matematica que cuantifique la diferencia que existe entre los valores pronosticados y los

deseados. Por lo tanto el error para la red de la Figura 29 se expresa como sigue a continuacion:

1 2 1 2

Figura 33. Formula de error de la red de la Figura 29
Fuente: Elaboracion Propia.
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A partir de la expresion del error, se tiene que aplicar la derivacion con regla de la cadena,
de los errores con respecto a los pesos w y a los umbrales u de forma de completar la
Retropropagacion. Por lo tanto, como se trabajard con la expresion del error, a modo de
recordatorio de lo que se explico al inicio de esta seccion, se vuelve a exponer lo que dicen Isasi
& Galvan (2004), los cuales indican que en la mayor parte de los casos la funcion error se define

como.:

E=—% e(n
NH()

Figura 34. Expresion del Error de una Red Neuronal
(Isasi & Galvan, 2004)

donde N es el nimero de patrones o muestras y e(n) es el error cometido por la red para el patrén

n, dado por:

E(ﬂ) = %HZ (S:'(n) - Yf(n))E

Figura 35. Expresion Error en una Red Neuronal
(Isasi & Galvan, 2004)

siendo Y(n) = (Yi(n), . . ., Yac(n)) y S(n) = (Si(n), . . ., Snc(n)) los vectores de salida de la red y

salidas deseadas para el patrén n, respectivamente.

Continuando con el ejemplo de la red de la Figura 29, se puede expresar la derivada del

error con respecto a los pesos w como sigue:
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(2)
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i=1

Figura 36. Derivada del error con respecto a los pesos (Regla Delta)

(3)
5;}
|

Fuente: Elaboracion Propia.

3 | 4
X, a®(1- agf))il o2 -2 (1- af))f’zl 0@ Y,(1-Y,)-[-(S, - )]
p= i=

La Figura 36, ilustra la Regla Delta Generalizada de la red de la Figura 29; segun Isasi

& Galvén (2004) esta regla no es mas que una forma eficiente de aplicar el método del gradiente

a los parametros -pesos y umbrales- de dicha arquitectura. Para el desarrollo de esta regla es

necesario distinguir dos casos: uno para los pesos de la capa oculta C-1 a la capa de salida y

para los umbrales de las neuronas de salida, y otro para el resto de los pesos y umbrales de la

red, pues las reglas de modificacion de estos parametros son diferentes.

Como una forma de abreviacion con la cual la Regla Delta ayuda con el célculo de las

derivadas, las expresiones de la Figura 36 se pueden representar como sigue:

c @

Ji

(3), s(4)

_ a(2) (3)

_ (2)

Figura 37. Derivada del error con respecto a los pesos (Regla Delta) de la Red de la Figura 29.

Fuente: Elaboracién Propia.

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon de Postgrado — Universidad de Concepcion

39



Ahora solo queda considerar la derivada del error con respecto a los umbrales, cuyas

expresiones aplicando la Regla Delta se ilustran a continuacion:

=0 =0 = 52
© i (3) i 2) i
ou! ou! ou!

Figura 38. Derivada del error con respecto a los umbrales de la Red de la Figura 29.
Fuente: Elaboracién Propia.

Cuando se tenga que corregir los pesos, a medida que se prueba la configuracion de la red
mas eficiente segun sea el peso w en cuestion, se le debe restar a o razén de aprendizaje que es
un valor pequeio como 0,1 0,2 etc. con su respectiva derivada parcial, asimismo con los
umbrales lo cual se indica al principio de esta seccion con la ecuacion (4) y se ilustra nuevamente

a continuacion:

O —> 0 — o —
c@

ce
u—u-a—
cu

Figura 39. Modificacion de Pesos y Umbrales con razén de aprendizaje

Fuente: Elaboracién Propia.

2.7 Escalamiento en Redes Neuronales

El escalamiento tiene que ver con el hecho de que una red neuronal cuando utiliza una
funcidén de activacién como por ejemplo la funcién Sigmoide, esta funcidn trabaja con valores
dentro del rango entre 0 y 1, por lo tanto, como la red interpreta valores en ese rango, se debe
hacer una transformacion de los variables de entrada con valores entre 0 y 1 para poder trabajar

con la red; pero en el fondo tiene que ver con la estabilidad de los cédlculos en la salida de la red
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y su posterior conversion. Una vez que los valores se transforman y se logra obtener una
configuracion de red deseada, estos valores se deben volver a transformar al formato original
para interpretar correctamente los datos. A continuacidén se presenta las férmulas para

transformar los datos:

Valor — Valor .
Valor: MINIMO

Valo rMﬂIxmo - Va lormfmmo

Figura 40. Férmula de transformacion para datos de Entrada a la Red
(Isasi & Galvan, 2004)

INVERSO=(VaI0r —Valor )-Valor+Vanr

MAXIMO MINIMO MINIMO

Figura 41. Férmula de transformacién para datos de Salida a la Red
(Isasi & Galvan, 2004)

Segtin como indica Isasi & Galvan (2004) cuando se realiza el proceso de aprendizaje de
la red, es muy importante, e incluso imprescindible, evaluar la capacidad de generalizacion. Para
ello, es necesario disponer de dos conjuntos de muestras o patrones; uno para entrenar la red y
modificar sus pesos y umbrales —conjunto de entrenamiento-, y otro para medir la capacidad de
la red para responder correctamente ante patrones que no han sido utilizados durante el
entrenamiento —conjunto de validacion o test-. Estos conjuntos se obtienen de las muestras
disponibles sobre el problema y es conveniente que la separacion sea aleatroria, con el fin de

tener conjuntos lo mas representativos posible, tanto de entrenamiento como de validacion.

Los expertos en redes neurales y la literatura con respecto al tema, recomiendan una
relaciéon 80-20 con respecto al conjunto de datos; esto quiere decir, del 100% de los datos el
80% se debe utilizar como un conjunto de entrenamiento y un 20% como de validacidén y testeo

de la Red Neuronal.
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2.8 Redes Neuronales Recurrentes

Existe un tipo de red neuronal que es mucho mas compleja en comparacion a la red con
algoritmo de Retropropagacion y que permite una mejor predicciéon cuando se trabaja con Series
de Tiempo; en realidad es una variacion interesante del algoritmo de Retropropagacién porque
es una red que no esta limitada en sus conexiones, es decir, que permite una propagacion de la
informacion hacia la salida y una interconexién dindmica entre las neuronas; éstas redes se

conocen como Redes Neuronales Recurrentes.

Esta Red Neuronal Recurrente a diferencia del modelo tradicional posee caminos de
retroalimentacién entre todos los elementos o neuronas que la componen. Se sabe que en una
red neuronal las neuronas estan conectadas a las neuronas posteriores y asi sucesivamente si se
compone de varias capas ocultas; en el caso de las redes recurrentes, esta conexion se compone
de un vector de pesos variables que en cada una de las etapas de entrenamiento sufre alteraciones

con el propoésito de ofrecer un buen rendimiento en el pronostico.

Las Redes Neuronales recurrentes poseen una alta complejidad en su estructura en
comparacién con una red Feedfordward, ya que esta tltima transmite informacién hacia las
neuronas de la siguiente capa obteniendo un resultado con efecto de Retropropagacién o
propagacion hacia atras en el tiempo; en cambio las redes recurrentes, por las caracteristicas de
complejidad en su interconexion -depende también de qué algoritmo de entrenamiento se
utilice- propagan la informacion hacia adelante en el tiempo, lo cual permite pronosticar eventos

futuros.

Isasi & Galvéan (2004) dice que las redes totalmente recurrentes se caracterizan porque sus
neuronas reciben como entradas la activacion del resto de las neuronas de la red, asi como su
propia activacion. De este modo, si ai(t) representa la activacion de una neurona i de la red en el

instante de tiempo ¢, su valor viene dado por la siguiente expresion:

a;(t) = f Z wiya;(t — 1)

jEAUB

Figura 42. Férmula de funcién de activacion de una Red Neuronal Recurrente
(Isasi & Galvan, 2004)
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La Figura 42 ilustra la activacion de la neurona en una red recurrente donde f; es la
funcidn de activacion, A es el conjunto de neuronas de entrada a la red, B representa el resto

de las neuronas de lared y w); representa el peso de la conexion de la neurona j a la neurona i.

En la expresion anterior se ha supuesto que todas las neuronas de la red estdn conectadas entre

si, aunque podrian existir ciertas restricciones. (Isasi & Galvan, 2004)

En la Figura 43, se ilustra un red neuronal recurrente donde se puede notar una
caracteristica importante como es la inclusion de delays (Z') en cada una de las salidas de las
neuronas de la capa intermedia; por lo tanto, todas las salidas parciales se transforman en valores
de un instante de tiempo anterior y de esa forma se logra retroalimentar a todos los componentes
de la red, logrando tener la capacidad de guardar la informacién de instantes de tiempo
anteriores. Se logra vislumbrar como los nodos anteriores y de capas posteriores estin
conectados de forma directa y también a través de delays o memorias temporales antes de cada

capa.

X X
. Entradas ™

Figura 43. Red Neuronal Recurrente en tiempo real. (Isasi & Galvan, 2004)
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Figura 44. Modelo de red neuronal recurrente. E; son las entradas al
sistema; las salidas pueden tomarse de cualquier neurona.
Fuente: Elaboracion Propia.
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CAPITULO IIL.- REVISION DE LA LITERATURA

En esta seccion se presenta una revision sobre los estudios recientes que comprenden los
temas y elementos concernientes al Business Analytics, sus avances y aplicaciones en diversas
areas donde es posible obtener una mejora sustancial en los procesos empresariales y la toma de

decisiones correspondiente a cada organizacion.

3.1 The impact of business analytics on supply chain performance (Trkman, McCormack,

Valadares De Oliveira, & Ladeira, 2010)

Los autores analizan la importancia de la Cadena de Suministros (SC) en la actualidad;
seflalan como primera aproximacién que la competencia hoy ya no es entre las organizaciones
sino que entre cadenas de suministros. Debido a lo anterior, se recalca la relevancia de una
gestion efectiva de la Cadena de Suministros y como a través del tiempo se ha convertido en
una manera potencialmente valiosa de obtener una ventaja competitiva y asi mejorar
sustancialmente el rendimiento organizacional. Se estudi6 el impacto del Business Analytics en

la mejora del rendimiento de la Cadena de Suministros en Carolina del Sur, USA.

“Por lo tanto, el analisis de datos se encuentra en el centro de la toma de decisiones en
todas las aplicaciones de negocio. Lo mismo se aplica al contexto de (SMC) como una decision
empresarial relevante correcta basada en paquetes de grandes voliimenes de datos, tanto internos
como externos que s6lo es posible realizar con BA, que permite el anilisis de los datos recogidos
en grandes cantidades sobre una base regular” (Sahay & Ranjan, 2008). Como ejemplo de esto,
se trabajo a partir de un marco de evaluacion tipica por prooveedor el cual requiere la inclusion
de varias variables por cada uno de los proveedores y una puntuacion de desempeno de cada
uno de ellos. Por lo tanto, trabajar a partir de este marco sin el uso de BA se haria imposible
debido a que una gran empresa puede eventualmente tener miles de diferentes proveedores con

los cuales trabaja.

Los autores en su investigacion muestran que el uso de BA en areas de proceso critico
puede afectar el rendimiento de una Cadena de Suministros. Estos resultados han sido
confirmados en una amplia gama de empresas de diferentes tipos y paises. Se refuerza la
importancia que una empresa realice un buen uso de: sus bases de datos, modelos explicativos

y predicitvos y una gestion empresarial basada en hechos para conducir sus decisiones y
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acciones futuras. Las empresas que tienen pricticas mas maduras en su SMC, es decir, que estan
ejecutando capacidades mejoradas de BA reducen sus costos mas rapido y obtienen mérgenes y
beneficios mayores que las empresas menos maduras de la competencia; por lo tanto, estas
practicas de mayor nivel y de alta calidad ademas, del intercambio de informacién pueden dar

lugar a una ventaja competitiva y mejorar, el rendimiento.

Se sefala en la investigacion que proyectos de redisefio de procesos de negocio pueden
mejorar los procesos de negocio, lo cual trae un incremento en la Orientacién del Proceso de
Negocio ("BPO") y la mejora sustancial de la eficiencia / rendimiento de la empresa, incluyendo
el uso de los Sistemas de Informacion (SI) que son un conjunto integrado de componentes para:
recopilar, almacenar, procesar y comunicar informacién. De acuerdo con la opinién sobre el
procesamiento de la informacién, un SI puede aumentar la capacidad global de procesamiento
de la informacién de un firma. Las empresas con capacidades superiores en SI son mejores para:

recoger, procesar y asimilar la informacion externa compleja y formular una respuesta eficaz.

“SCOR es un modelo de referencia del proceso de la cadena de suministro creado por el
Supply Chain Council (www.supply-chain.org) disefiado para abarcar a todas las industrias.
SCOR les permite a las compaiiias analizar, todos los aspectos de sus cadenas de suministro,
identificar objetivos de mejoramiento de desempefio en servicio y costos, adoptar mejores
practicas y mediciones reconocidas universalmente asi como optimizar las inversiones

tecnologicas” (Acero, 2006), el cual fue utilizado como marco de trabajo en este articulo.

En la Figura 45, se utiliza un modelo de investigacion el cual permite hacer un anélisis
de las relaciones exitentes entre el Business Analytics y 1a SMC, el desempefio en las areas del
Plan de Modelo de SCOR, el suministro, el hacer y entregar. El presente estudio supone un
caracter descriptivo y exploratorio, ya que tiene como objetivo describir y organizar la
informacion sobre la influencia de la analitica, el BPO y el soporte sobre del rendimiento de la

SMC.
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Figura 45. Modelo de Investigacion Nomotética (Trkman, McCormack, Valadares De
Oliveira, & Ladeira, 2010)

3.2 Customer Analytics (i Caralt, Gil, & Diaz)

En este estudio, los autores, describen un nuevo concepto y tendencia actual basada en el
Business Analytics denominado Customer Analytics. Este concepto proviene a partir, del interés
de las organizaciones y empresas por entender el comportamiento de sus clientes y el intento de
aumentar los volimenes de venta. Desde hace muchos afios, las aplicaciones de software que
gestionan toda la informacion de los clientes ha ido en aumento dando soluciones reales y
concretas a las necesidades especificas. Cada uno de estos sistemas computacionales estaban
soportados en bases de datos distintas y guardan, una parte especifica del historial de los clientes.
A principio de los afios 90, se comienza a trabajar con una estrategia de gestion integral de
clientes, lo que es conocido hoy como CRM. El CRM engloba al mismo tiempo dos conceptos
de importancia. En primera instancia hace énfasis en un modelo de gestion de toda la
organizacion y basado en la orientacidn al cliente; luego, trata de un sistema de informacion que

presta apoyo en la gestion de relaciones con los clientes, la fuerza de ventas y el marketing.

“Podemos encontrar parte de las raices del Customer Analytics, en las estrategias y
sistemas CRM que buscan mejorar la interacciéon con el cliente. Este tipo de sistemas han
permitido guardar de forma sistematica el historial del cliente sin embargo, el objetivo no ha
sido el analisis de los datos de cliente sino la creacidon de experiencias para atraer, convertir y

retener clientes de forma colaborativa y multicanal” (i Caralt, Gil, & Diaz).
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En definitiva el “Customer Analytics hace referencia a la captura, gestion, andlisis y la
generacion de valor estratégico de los datos de cliente de una organizacion” (i Caralt, Gil, &

Diaz).

1 Caralt, Gil, & Diaz, mencionan que todas aquellas organizaciones y/o empresas con
interés en generar valor desde los datos obtenidos de sus clientes deben pasar por un proceso de
BA en sus distintas fases, el cual incrementard el valor generado a partir de los datos

recolectados de esos clientes, estas fases son:

» Anadlisis Descriptivo: La organizacion tiene la capacidad de entender que ocurrid
en las interacciones de sus clientes. Por ejemplo, pueden notar qué es lo que ha
comprado el cliente o cuantos clientes no han usado los servicios o productos de

la compaiia.

» Andlisis de Diagnéstico: L.a organizacion en esta etapa logra comprender los
motivos por los que las interacciones con los clientes suceden. Por ejemplo, la

tendencia de compra de un producto y por qué lo hacen.

» Andlisis Predictivo: La organizacion tiene la capacidad de predecir ciertas
interacciones con sus clientes. Como ejemplo, podria conocer qué clientes tienen

la intencion de no seguir utilizando los servicios ofrecidos por la organizacion.

» Andlisis Prescriptivo: Las organizacion es capaz de realizar una toma de
decisiones vinculadas con las interacciones de sus clientes basdndose en
escenarios. Por ejemplo, hacer una identificacion de aquellos clientes a los que se

requiere aplicar estrategias de retencioén, dado su comportamiento.

» Andlisis Preventivo: En esta fase la organizacion tiene la capacidad de actuar
anticipadamente ante las necesidades mostradas por sus clientes. Por ejemplo, lo
que hacen empresas del “retail” en Chile, enviando ofertas por email antes que las

necesidades estén definidas.

En Customer Analytics, las empresas por lo general aplican las mismas metodologias
utilizadas en mineria de datos. Se hace necesario comentar que Business Analytics tiene como

referencia, en la prictica, a soluciones de negocio basadas en el Data Minig que dan respuesta
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a una necesidad especifica por lo tanto, se mencionan las més utilizadas con Customer Analytics,

las cuales son:
» CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
» SEMMA (Sample — Explore — Modify — Model — Assess)

= KDD (Knowledge Discovery and Data Mining)

¢ Qué datos necesitas conocer para
tomar las mejores decisiones?

e & ¢

Figura 46. Relaciones del Customer Analytics (http://www.datacentric.es/, s.f.)

3.3 Big Data Analytics: Understanding its capabilities and potential benefits for healthcare
organizations (Wang, Kung, & Byrd, 2016).

“Hasta la fecha, la industria de la salud no ha comprendido plenamente el beneficio
potencial a obtener a partir del andlisis de grandes volimenes de datos. Mientras que el cuerpo
cada vez mas grande de la investigacion académica sobre analisis de grandes datos se orienta
sobre todo a la tecnologia y se requiere urgentemente, una mejor comprension de las
implicaciones estratégicas de grandes volimenes de datos. Este estudio examina el desarrollo
histérico, el disefio y los componentes arquitecténicos de las funcionalidades del Big Data
Analytics. A partir del analisis de contenido de 26 casos de aplicacién de Big Data, en el area
de la Salud, identificamos cinco capacidades del Big Data Analytics: la capacidad analitica de
los modelos de atencidn; capacidad de anélisis de datos no estructurados; capacidad de soporte

de decision; capacidad de prediccion y la trazabilidad. También se han trazado los beneficios

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidn de Postgrado — Universidad de Concepcion
49



impulsados por Big Data Analytics, en términos de: infraestructura de tecnologia de informacion
(IT); areas operativas; organizativas; de gestion y estratégicas. Ademds, se recomiendan cinco
estrategias para las organizaciones de la salud que estan considerando la adopcidn de tecnologias

Big Data Analytics” (Wang, Kung, & Byrd, 2016).

Se sefiala en el estudio, que la evidencia de muestreo realizado a las organizaciones de la
salud encuestadas, sélo el 42% estan adoptando un enfoque riguroso de Analytics para apoyar
la toma de decisiones. El estudio muestra que un porcentaje menor de aquellas organizaciones
de la salud que tienen una experiencia sustancial en el uso del Analytics con toda la gama de

funciones que posee equivale al 16%.
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Figura 47. Arquitectura Big Data Analytics en la salud (Wang, Kung, & Byrd, 2016)
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Para el logro de los objetivos describen el perfil de la capacidad del Big Data Analytics 'y
sus potenciales beneficios (Figura 47). Es necesario comprender y tomar conocimiento de: su
arquitectura; principales componentes; las funcionalidades y prestaciones que ofrece. Como
primera aproximacion, se hace una exploracion de las mejores practicas del Big Data Analytics
en la salud. Los autores invitaron a cuatro expertos en TI (dos profesionales y dos académicos)
para participar en un proceso de evaluacion de cinco rondas que incluyen la lluvia de ideas y
discusiones con respecto al tema. Se observa en la Figura 47, 1a gran arquitectura del Big Data
Analytics, la cual tiene su fundamento en el framework del ciclo de vida de los datos que
comienza con la recoleccion o captura de datos, luego pasa a una etapa de transformacion,
culminando con el consumo de esos datos. Como ilustra la Figura 47, la gran arquitecura que
sostiene el Business Analytics en el drea de la salud junto con las mejores pricticas se compone
de 5 principales capas: (1) los Datos, (2) la agregacion de datos, (3) de analisis, (4) exploracion
de la informacion, (5) el manejo de Datos. Estas capas logicas constituyen en su plenitud los
grandes componentes del Big Data los cuales, logran realizar sus funciones especificas; esto
permite a los gestionadores y encargados en el drea de la salud transformar los datos de pacientes
y transformarlos en informacion relevante desde distintas fuentes de informacién clinica, de

relevancia por medio, de la implantacion de esta gran infraestructura de datos.
3.4 Business analytics: Why now and what next? (Acito & Khatri, 2014)

Este articulo tiene una seccion especial, donde los autores presentan la aplicacion del
Business Analytics en tres facetas de importancia extraidas de tres articulos, las cuales son:
Aplicaciones del Business Analytics en el area de la salud, Analytics en la investigacion

archivo/empirico Financiero Contable y en la Cadena de Suministros.

Se estudia el articulo de Ward, Marsolo, & Froehle (2014) que proporciona una exhaustiva
revision de las distinas fuentes de datos disponibles y todas la barreras a enfrentar para la
adopcion del Business Analytics en esta area. Por un lado, existe una visién amplia con respecto
a las Bases de Datos existentes con registros de médicos, pacientes, procesos de entrega
actualizados y evoca un sin nimero de ideas para la implementacién de Analytics que podrian
tener efectos positivos para el area de la salud de EE.UU. Se afirma que la Salud sera
transformada por el Analytics. Por otra parte, se informa que los datos obtenidos son desglosados

y con un formato donde la integracion del sistema se hace extremadamente dificil. Se agrega,
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que en temas concernientes a seguridad, privacidad y el uso ético de los datos; ademés de la

infiltracién de hackers, hacen que el Business Analytics sea una tarea atrayente y formidable.

Respecto de lo financiero contable Crawley & Wahlen (2014) sefialan, que: “Las
aplicaciones criticas del Analytics incluyen los ingresos y la prevision de beneficios; la
prediccion del impago del préstamo; deteccion de fraudes y la identificacion de lavado de
dinero, entre otros. Sin embargo, Crawley y Wahlen tienen, una visiéon mas amplia y se centran
en el uso del Analytics en la investigacion. Su anélisis examina el papel de la investigacion
contable para abordar cuestiones mas importantes, como los efectos de los informes financieros
sobre precios de las acciones, el costo de capital y otros factores econdmicos basicos. El delicado
equilibrio de incentivos financieros para alinear mejor el comportamiento de la gestiéon de los
intereses de los accionistas continda siendo, un area importante de la investigacion que informa
a los reguladores y a los inversores. Los autores revisan algunas de las cuestiones metodologicas
importantes en la aplicacion del Analytics en aspectos contables y financieros y también discutir

las fuentes de datos emergentes de analisis de texto y de voz” (Acito & Khatri, 2014).

Acito & Khatri (2014) destacan, que el Analytics ha sido aplicado en todas las etapas y
niveles de la cadena de suministro, partiendo desde el abastecimiento de materias primas
propiamente tal hasta la produccion y distribucion. Los autores citan el articulo de Souza (2014)
donde se engloban todas las aplicaciones que estan siendo utilizadas en el modelo estandar en
la industria de SCM, cuyas siglas son SCOR (Supply-chain operations reference-model);
considerando que todas las decisiones estratégicas, tacticas y operativas que se encuentren
equipadas y hacer un seguimiento con una variedad de herramientas de analisis. Analytics en la
cadena de suministros desde hace tiempo se ha preocupado por la generacion de previsiones de
las cantidades demandadas por los clientes de forma precisa, para dar un impulso a las buenas
practicas de planificacion y asi documentar las asignaciones de recursos de origen. Davenport
& Patil (2012) hacen hincapié, en los vinculos de las decisiones de la cadena de suministro a
otras areas funcionales, como marketing, finanzas y recursos humanos. Por ejemplo, Souza
(2014) expresa que las decisiones que se toman sobre la cadena de suministros estan
relacionados con los esfuerzos dirigidos a modelar la demanda y no s6lo quedarse con la
aceptacion pasiva de factores de prondsticos no percibidos. Esto es particularmente verdad en

industrias donde se trabaja con suministros que perecen como por ejemplo empresas de
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transporte, lineas aéreas; ademads, los problemas generados sobre la cadena de suministro son

vinculados a las decisiones de marketing y finanzas en la fijacién de precios y promociones.

(Qué es lo que se viene en Business Analytics?. “La aplicacion del Analytics para
problemas de negocios se encuentra en una etapa temprana de desarrollo y difusion. Las
oportunidades para el empleo de los activos de datos para, mejorar los ingresos, reducir los
costos y administrar los riesgos abundan, y estas aplicaciones continuaran creciendo. Por
ejemplo, desde hace tiempo se ha reconocido que la venta cruzada o up-selling hacia los clientes
actuales es mas rentable que la biisqueda y la creacion de nuevos clientes. Las instituciones
financieras, por su parte utilizan cada vez mas la mineria de datos para descubrir tendencias en
el comportamiento del cliente con el fin de comprender mejor las necesidades futuras. Por lo
tanto, los modelos de andlisis predictivo, se estin desarrollando, para adaptar las

recomendaciones adecuadas para segmentos de clientes.

Una zona destacada para el andlisis es en la reduccion de costos. En algunos casos, el
camino para disminuir los costos implica soluciones de compromiso entre fuerzas opuestas. Por
ejemplo, las operaciones de adquisiciones de empresas tipicamente insisten en el pronto pago a
los proveedores para aprovechar los descuentos. Al mismo tiempo, los gerentes financieros
intentardn conservar efectivo un mayor tiempo posible. Analytics de optimizacién acoplados,
junto con las cuidadosas métricas, pueden encontrar el equilibrio 6ptimo.” (Acito & Khatri,

2014)
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CAPITULO IV.- METODOLOGIA Y MATERIALES

Para ejecutar las proyecciones y estimaciones con serie de tiempo existen diferentes
métodos. En este capitulo se explica los procedimientos de pronésticos tradicionales aplicados
a las series de tiempo, cuyos métodos estadisticos se describirdn y utilizaran en una base de
datos de estudio que corresponde a Series Mensuales de Generacion y Distribucion Eléctrica

desde Diciembre de 1997 a Diciembre de 2011 (Instituto Nacional de Estadisticas, 2017).

Sobre esta misma base de datos, se realizan los prondsticos aplicando una red neuronal

cuyos resultados seran comparados con los métodos estadisticos tradicionales.
Para realizar éstas tareas se dispone de las siguientes tecnologias:

* Minitab 17: Software estadistico.

» MathWorks Matlab R2016b: Herramienta Cientifica y de Ingenieria.

= Software Estadistico R-Studio: Conjunto completo de herramientas estadisticas y
lenguaje de programacion R.

» Microsoft Excel 2013: Aplicacion de Hojas de Célculo.
4.1 Analisis de Series de Tiempo.

Un aspecto complejo y que requiere tiempo en la elaboracion de prondsticos es la
recopilacion de datos validos y confiables. El personal de procesamiento de datos usa
cominmente la expresion “basura entra, basura sale”. Esta expresion también se aplica a la
elaboracion de prondsticos. Un prondstico no puede ser tan preciso como los datos en que se
basa. El modelo de pronéstico més elaborado fallard si se aplica a datos poco confiables (Hanke
& Wichern, 2010).

Hanke & Wichern (2010) define una serie de tiempo como “datos que se recopilan,
registran u observan durante incrementos sucesivos de tiempo”. Uno de los pasos mas
importantes en la seleccion de un método para pronosticar adecuado con datos de una serie de
tiempo es considerar los diferentes tipos de patrones de datos. Existen cuatro tipos generales:

horizontal, tendencias, estacionales y ciclicos.
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Hanke & Wichern (2010) explica los tipos de Series de Tiempo:

* La componente horizontal cuando, los datos recopilados en el transcurso del
tiempo fluctian alrededor de un nivel o una media constante.

» La tendencia es la componente de largo plazo que representa, el crecimiento o el
descenso en la serie de tiempo, durante un periodo extenso.

» La componente estacional es un patrén de cambio que se repite en la serie.

» La componente ciclica es la oscilacion alrededor de la tendencia.

Pico Ciclico

l

T <+— Valle Ciclico
Linea de Tendencia

Figura 48. Tendencia y componentes ciclicos de una serie de tiempo anual,
como el costo de la vivienda. (Hanke & Wichern, 2010)

Es necesario determinar o hacer medicion de una variable a lo largo del tiempo. Cuando
se observa una variable a través de diferentes periodos de tiempo, estas observaciones sobre la

variable a menudo estan relacionadas o correlacionadas.

Hanke & Wichern (2010) expresan que, el concepto de Autocorrelacion es la correlacion

que existe entre una variable retrasada uno o mas periodos consigo misma.

Los patrones de datos que incluyen componentes como tendencia y estacionalidad pueden
estudiarse usando autocorrelaciones. Los patrones se identifican, examinando los coeficientes

de autocorrelacion de una variable en diferentes retrasos de tiempo. (Hanke & Wichern, 2010)
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La ecuacion (10) es utilizada para hacer el célculo de k coeficiente de autocorrelacion (r,)

entre las observaciones Y, e Y . que se encuentran a k periodos de distancia.

> (% -¥) (¥ -Y)

r, =tk k=0,1,2,... (10)

> (v -¥)

t=1

donde

r, = coeficiente de autocorrelacién para un retraso de k periodos
Y = media de los valores de la serie
Y, = observacion en el periodo ¢

Y, . = observacion k periodos anteriores o durante un periodo 7 — k
(Hanke & Wichern, 2010)

Adicionalmente, existe una herramienta denominada Correlograma o funcion de
autocorrelacion, es una grafica de autocorrelaciones para varios retrasos de una serie de tiempo

como ilustra la Figura 49.

Funcién de autocorrelaciéon para C1
(con limites de significancia de 5% para las autocorrelaciones)

10

0,6

04
0,2

0,0
-0,2

Autocorrelacion

-04
-0,6

o

-10

1 2 3
Desfase

Figura 49. Funcion de Autocorrelacion. La escala horizontal en la parte inferior de la grafica presenta
cada retraso de tiempo de interés: 1, 2, 3, etc. La escala vertical de la izquierda indica el
posible rango del coeficiente de autocorrelacidn, de 1a 1. La linea horizontal a la mitad de
la grafica representa autocorrelaciones de cero. La linea vertical que se extiende por arriba
de un retraso de tiempo 1 muestra un coeficiente de autocorrelacidon de 0.57, o r; = 0.57.
La linea vertical que se extiende hacia arriba de un retraso de tiempo 2 muestra un
coeficiente de autocorrelacion 0.46, o r, = 0.46. (Hanke & Wichern, 2010)
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En definitiva, los patrones que ilustran los Correlogramas son normalmente, utilizados

para el analisis de las caracteristicas clave de los datos en estudio.

En las Series de Tiempo existen algunas técnicas de prondstico tradicionales como son los

promedios moéviles, y métodos de suavizacion entre otros.
4.2 Modelos Informales

Actualmente, las empresas nuevas en funcionamiento tienen problemas para generar
pronoésticos, requieren grandes cantidades de datos que no disponen, sus datos mas bien son
grupos muy reducidos. Este problema se puede obviar con Prondsticos Informales, que se basan
solamente en la informacién més reciente disponible. Consideran, el supuesto que los periodos

recientes son los mejores en términos de prediccion del futuro (Hanke & Wichern, 2010).

El modelo mas sencillo de Prondstico Informal es:

Y =Y (11

t+1 t

Donde Y ., €s €l pronostico realizado en el momento 7. El prondstico informal de cada

periodo es la observacién inmediata anterior. El error de prediccion esta dado por:
error =Y -Y (12)

Cuando examinan los datos, se puede obtener una conclusion que los valores de la serie
tienen un incremento con el tiempo por lo tanto, se dice que la serie tiene un nivel estacionario
0 que posee tendencia. La técnica se puede mejorar incorporando la tendencia, sumando la
diferencia entre este periodo y el dltimo. La ecuacion seria:

Y =Y+Y-Y (13)

t+1 t t t-1

Hanke & Wichern (2010) indica que en algunos casos, la tasa de cambio podria ser méas
apropiada que el valor absoluto del cambio. Si éste es el caso, es razonable elaborar el prondstico

de acuerdo con:
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. Y;
Yip1 = YtY_ (14
t—1

4.3 Métodos de Prondsticos Basados en Promedios.
4.3.1 Promedios Simples.

Hanke & Wichern (2010) expresa, que al igual que los métodos informales, se toma una
decision para usar los primeros puntos de datos ¢/ como la parte de inicializacién y la parte
restante de puntos como la parte de prueba. Luego, se usa la ecuaciéon (15) para promediar

(calcular la media de) la parte de inicializacion de los datos y pronosticar, el siguiente periodo.

1 t
yt+l—;;16 (15)

A

Si se dispone de una nueva observacion, en el siguiente periodo el prondéstico, Y.,

corresponde, al promedio o la media calculada utilizando la ecuacién (15) al incorporar esta

nueva observacion.

Hanke & Wichern (2010) determina que el método de promedios simples es una técnica
adecuada cuando los factores que producen la serie a pronosticar se han estabilizado y el

ambiente en el cual se encuentra la serie generalmente, permanece sin cambios.

Cuando el interés es hacer un pronoéstico simultaneo a un gran nimero de series, el tener
que realizar el almacenamiento de datos suele ser un problema recurrente en las empresas. La
ecuacion (16) resuelve este problema potencial, s6lo se requiere disponer del prondstico mas

reciente y la observacién mas actual conforme el tiempo que transcurre.

7 o= ety (16)
2 t+1
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4.3.2 Promedios Mdviles Simples.

Para realizar el prondstico, este método utiliza la media de todos los datos. Si el analista
que esta trabajando con la serie de tiempo, estd interesado en las observaciones mas recientes
sobre los datos, se especifica un nimero constante de datos al comienzo y se hace el cilculo de
la media con las observaciones mas recientes. Hanke & Wichern (2010) indica, que Conforme
estd disponible cada nueva observacion, se calcula una nueva media sumando, el valor mas
reciente y eliminando, el valor mas antiguo. Entonces, se usa este promedio moévil para

pronosticar el siguiente periodo. Por lo tanto, un promedio mévil de orden k£, MA(k), se obtiene

mediante:
b YAy oty
i+1 k (17)
donde
Y ., = valor pronosticado para el siguiente periodo
Y, = valor real en el periodo ¢
K = numero de términos en el promedio movil

(Hanke & Wichern, 2010)

Hanke & Wichern (2010) define un Promedio Movil de orden k como el valor de la media
de k observaciones consecutivas. El valor del promedio mévil mas reciente indicard el

pronostico del siguiente periodo.
4.3.3 Promedios Méviles Dobles.

Hanke & Wichern (2010) indican que una manera de pronosticar los datos de las series de
tiempo que tienen una tendencia lineal es usar promedios méviles dobles. Este método calcula
un conjunto de promedios méviles y luego, se obtiene un segundo conjunto como un promedio

movil del primer conjunto.

Primero se utiliza la ecuacion (17) antes descrita para obtener el promedio mévil de orden
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s _ YAV Y Y

— (-k+]
Mt_Yz+1 k

Luego, se utiliza la ecuacion (18) para obtener el segundo promedio mévil:

M +M,_ +M,_, +03M
=
k

M t—k+1 (18)

Posteriormente, se utiliza la ecuacion (19) con el fin de obtener un prondstico sumando al
promedio mdvil simple la diferencia entre el promedio mévil simple y el segundo promedio

movil (Hanke & Wichern, 2010).

a,=M,+(M,~M,)=2M,- M, (19)

Existe un factor de ajuste adicional, similar a 1a medida de cambio a lo largo de la serie y

se denota por:

b :%(M[ - M,) (20)

Por tltimo, se utiliza la ecuacién (21) para realizar el prondstico de p periodos en el futuro,

Yy S€ expresa como:

A

Y., =a +bp (21)

donde

k = ndmero de periodos en el promedio mdvil

p = ndmero de periodos futuros por pronosticar (Hanke & Wichern, 2010).
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4.4 Método de Suavizaciéon Exponencial.

Hanke & Wichern (2010), sefialan que mientras el método de promedios moviles
considera sdlo las observaciones mas recientes, la suavizaciéon exponencial simple, ofrece un
promedio mdvil con peso exponencial para todos los valores previos observados. A menudo el
modelo es adecuado en datos que no tienen una tendencia predecible ascendente o descendente.
El objetivo, es estimar el nivel real. Esta estimacion de nivel se emplea luego como el prondstico

de valores futuros.

En el método de suavizacion exponencial, de forma continua se realiza un estimado con
respecto a las experiencias més recientes por lo tanto, la suavizacion exponencial se basa en
promediar (suavizar) en una serie de tiempo los valores pasados, de forma exponencial y
decreciente. A medida que se trabaja sobre la serie, la observacion mas reciente de la misma
recibe el peso mas grande a (donde 0 < a < 1); a su vez la siguiente observacion mas reciente
recibe menos peso, ol - a); inclusive, la observacion sobre la serie de dos periodos pasados

recibe menos peso a(1 - a)?, y asi sucesivamente. De manera informal seria:
Nuevo pronoéstico = [a X (nueva observaci(’)n)] + [(1— a) X (liltimo pronc’)stico)]
Por lo tanto, la ecuacion de suavizacion exponencial es:
Y (22)
La ecuacion (22) se puede escribir también como:

Y (23)
donde

++7 = nuevo valor suavizado o el valor del pronéstico para el siguiente periodo

o = constante de suavizacion (0 <o <1)
Y, = nueva observacion o el valor real de la serie en el tiempo ¢
Y, = ultimo valor suavizado o el prondstico del periodo ¢

(Hanke & Wichern, 2010)
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Hanke & Wichern (2010) consideran, que el valor asignado a a es la clave del anélisis. Si
se desea que las predicciones sean estables y las variaciones aleatorias se suavicen, se requiere
un valor pequefio de a. Si se desea una respuesta rapida a un cambio real en el patrén de
observaciones, un valor mayor a a es el apropiado. Un método para estimar a es un
procedimiento iterativo que minimiza el error cuadratico medio (MSE) -cuya ecuacion se
expresa més adelante en este trabajo-. Los prondsticos, se calculan para a = 0.1, 0.2, ..., 0.9, y
se calcula la suma de los errores cuadraticos del prondstico de cada uno de ellos. Se selecciona

el valor de a que genere el menor error para usarlo en la generacién de prondsticos.

Otra mirada respecto del procedimiento de suavizacion, se refiere a la inicializacion, que

es promediar las primeras k observaciones. Por lo tanto, la suavizacion es iniciada como:

=

5 1
Vo= 22 @4
=1

P

Frecuentemente, se hace la seleccion de un nimero ralativamente pequefio para k. Por

ejemplo, el software Minitab genera un valor predeterminado de k = 6.
4.4.1 Suavizacion Exponencial ajustada a la tendencia: Método de Holt.

Algunas series de tiempo, sobre todo en el ambito de la economia, no presentan tendencia
lineal fija, entonces, se debe considerar la posibilidad de modelar tendencias lineales locales en
evolucion con el tiempo. Este método considera la evolucion local lineal de las tendencias en

una serie de tiempo determinada que permite la realizacién de prondsticos.

Hanke & Wichern (2010) expresan, que cuando se anticipa una tendencia en una serie de
tiempo, se requiere una estimacion de la pendiente actual, asi como del nivel actual. La técnica
de Holt suaviza directamente el nivel y la pendiente usando, diferentes constantes de
suavizacion para cada uno. Estas constantes de suavizacion proporcionan estimados del nivel y
la pendiente que se adaptan en el tiempo conforme se dispone de nuevas observaciones. Una de
las ventajas de la técnica de Holt es la flexibilidad en la seleccion de coeficientes con los cuales

se controla el nivel y la tendencia.

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon de Postgrado — Universidad de Concepcion
62



Las tres ecuaciones usadas en el método de Holt son:

1. La serie suavizada exponencialmente o nivel actual estimado
L=aY+(1-a)(L_+T_) (25)
2. El estimado de la tendencia

T=p8(L-L.)+(1-B8)T, (26)

3. El pronéstico para los p periodos del futuro

A

Yt+p= L +pT 27)
donde
L, = nuevo valor suavizado (estimado del nivel actual)
o = 1, constante de suavizacion para el nivel (0< a <1)
Y = nueva observacién o valor real de la serie en el periodo ¢
B = constante de suavizacion para el estimado de la tendencia (0 < B < 1)
T, = estimado de tendencia
p = periodos a pronosticar en el futuro
AHp = prondstico para el periodo p en el futuro

(Hanke & Wichern, 2010)

4.4.2 Suavizacion exponencial ajustada a la tendencia y a la variacion estacional: Método

de Winters

Hanke & Wichern (2010) indican que el método de suavizacion exponencial lineal y
estacional de tres parametros de Winters es una extension del método de Holt, representaria
mejor los datos y reduce el error de prondstico. En el método de Winters, se emplea una ecuacion
adicional para estimar la estacionalidad. La estimacion de la estacionalidad estd dada por un

indice estacional y se calcula mediante la ecuacion (30). Para obtener el actual Sy, al producto

de y y un estimado del indice estacional dado por Yy /L se suma (1 - y) veces al componente

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon de Postgrado — Universidad de Concepcion
63



estacional previo St¢.g. Este procedimiento es equivalente a suavizar los valores previos y
actuales de Yy /L;. Y se divide entre el nivel actual estimado Ly, para crear un indice (razon) de

forma multiplicativa para ajustar un prondstico que tome en cuenta los picos y valles
estacionales. En resumen, las cuatro ecuaciones usadas en la suavizacion (multiplicativa) de

Winters son:

1. La serie suavizada exponencialmente o nivel actual estimado:

L=a+(1-a)(L, +T.) )

t
t—s

2. Estimacion de la Tendencia:
f) =:8(L;_Lr—1) + (l_ﬁ)Tt—l (29)

3. Estimado de Estacionalidad:

S, = y% R (-4, (30)

4. Pronéstico de p periodos futuros:

Y., =(L+pT)S (31)

t—s+tp

donde
L, = nuevo valor suavizado (estimado del nivel actual)
a = constante de suavizacion para el nivel
Y, = nueva observacion o valor real en el periodo ¢
B = constante de suavizacion para el estimado de la tendencia
T, = estimado de tendencia
Y = constante de suavizacion para el estimado de estacionalidad
S, = estimado de estacionalidad
p = periodos futuros a pronosticarse
s = longitud de la estacionalidad
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Y. = el prondstico para el periodo 7 en el futuro

+p
(Hanke & Wichern, 2010)

4.5 Medicion del Error de Pronoéstico

Existen variadas formas o metodologias para resumir los errores generados al aplicar
alguna técnica especifica de prondsticos. Muchas de estas mediciones corresponden al promedio
de alguna funcién, de la diferencia entre su valor real y su valor pronosticado, las cuales se

conocen como residuos.

Hanke & Wichern, (2010) establecen que un residuo es la diferencia entre un valor real

observado y su valor de prondstico.

La ecuacion (32), es utilizada para realizar el calculo del error o residuo de cada periodo

pronosticado.
e=Y-Y (32)
donde
e, = error de pronostico en el periodo ¢
Y, = valor real en el periodo ¢
Y . = valor del prondstico en el periodo ¢

(Hanke & Wichern, 2010)

Otro método, para realizar la evaluacidon de una técnica de prondstico es utilizar la suma
de los errores absolutos. Hanke & Wichern (2010) indican que la desviacion media absoluta
(MAD) mide la exactitud del pronodstico, promediando las magnitudes de los errores del
pronoéstico (los valores absolutos de los errores). MAD tiene las mismas unidades que la serie
original y proporciona un tamafio promedio de los “errores” sin importar la direccién. La

ecuacion MAD se expresa como sigue:

n

1 A
MAD = Ez Y.~ 7] .

t=1
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La sigla (MSE), corresponde al error cuadritico medio, es otro método para evaluar una
técnica de elaboracion de prondsticos. Hanke & Wichern (2010) sefalan que este enfoque
sanciona errores grandes en la elaboracion de prondsticos, ya que los errores estan elevados al
cuadrado; esto es importante porque una técnica que produce errores moderados quizd sea
preferible a una que usualmente presente pequenos errores, pero ocasionalmente produce errores

extremadamente grandes. El MSE esta dado por:

n
1 2
MSE = —Z(Y —-7) (34
n t t

t=1

Muchas veces es necesario obtener los errores de los prondsticos en términos de
porcentajes que calcularlos en cantidades. Hanke & Wichern (2010) muestran que este enfoque
es util cuando, el error relativo al tamafio respectivo del valor de la serie de tiempo, es
importante, para la evaluacion de la exactitud del pronéstico. E1l MAPE es especialmente util,

cuando los valores Y; son grandes. E1 MAPE no tiene unidades de medicidn (es un porcentaje)

y sirve para comparar la exactitud de la misma técnica o de otras técnicas en dos series
completamente diferentes. El resultado final, se multiplica después por 100 y se expresa como

porcentaje. La ecuacién es como sigue:

n A
MAPE = lz I_Y;YL' (35)
nt__1 Yl

4.6 Series de Tiempo y sus Componentes

En el ambito de las series temporales, existen modelos méas sencillos que relacionan los

distintos elementos que las componen como son la tendencia (77), estacional (Sy) e Irregularidad

(Iy), estos son el modelo de componentes aditivo:

V=T 45+, (36)
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y el modelo de componentes multiplicativo:
Y, =T,xS,x1, (37)

El modelo de componentes aditivo, tiene un mejor funcionamiento cuando la serie de
tiempo en estudio aproximadamente, posee la misma variabilidad a lo largo de toda la serie;
esto quiere decir, que todos los valores de la serie estan dentro de un rango constante centrado

en la tendencia.

No obstante, el modelo de componentes multiplicativo, posee un mejor funcionamiento
cuando la variabilidad de la serie temporal aumenta con el nivel; es decir, existe una dispersion
de los valores de la serie temporal a medida que la tendencia aumenta y el conjunto de dato u

observaciones tiene la forma de un megafono o embudo.

Para determinar si una serie de tiempo, es un modelo de componentes aditivo o

multiplicativo se siguen los siguientes pasos:

a) Calcular las “series diferencia” (D) y cociente (C):

D, =Y, Y, (38)
Y.

C, =X 39

Ty (39)

b) Calcular el Coeficiente de Variacion para cada una de estas series:

Coeficiente de Variacion Diferencia (CVD) = Desviacién Estandar / [Medial

CVD = IZ_DI (40)
D

Coeficiente de Variacion Cociente (CVC) = Desviacion Estandar / [Medial

cve ZIZ_CI (41)
C
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¢) Comparar los coeficientes de variacion:

= Si CVC < CVD — La serie tiene un Modelo Multiplicativo
= Si CVC > CVD — La serie tiene un Modelo Aditivo

4.7 Analisis de Datos

En relacion a la aplicacion del presente estudio se dispone de la Tabla 2 que ilustra la
Base de Datos a utilizar para realizar el andlisis de los datos con los métodos estadisticos
tradicionales para pronésticos. Como una forma de reducir el célculo y por el formato de este
documento solo, se tomara entre 3 y 5 periodos como lo recomienda la literatura (Hanke &
Wichern, 2010) para el analisis por lo tanto, se seleccionara el periodo comprendido entre los
afios 2009 y 2011 (3 afios). Cabe mencionar que s6lo se dispone de la informacidn hasta el afio

2011 en el sitio web.

Tabla 2

Cifras mensuales de Demanda de Energia Eléctrica en Chile. Se publica los ultimos 5 dias de cada mes,
lainformacidon del mes anterior, desagregando Generacién por sistemas interconectados, tipo, Aporte
y Distribucién por Sectores Econémicos y tipo de cliente.

GENERACION DE ENERGIA ELECTRICA POR SISTEMAS INTERCONECTADOS -- Afios: 1997-2011

2.680 2.828 3.131 3.292 3.461 3.539 3.727 3.960 4.219 4.532 4.834 5087 5.037 5.034 5.321
AT 2.469 2.600 2.929 3.082 3.203 3.249 3.516 3.830 3.997 4.151 4.429 4.786 4.544 4.625 4.729
2.758 2.948 3.278 3.423 3.638 3.642 3.935 4.151 4.411 4.648 4.997 4913 5045 4.514 5272
2.688 2.875 3.043 3.262 3.410 3.494 3.749 4.053 4.175 4.512 4716 4.615 4.655 4.778 5.121
(YEYCI 2.720 2.933 3.155 3.436 3.489 3.556 3.820 4.102 4.342 4.620 4.889 4.844 4.778 4.852 5.400
2.712 2.858 3.112 3.268 3.392 3.492 3.702 4.021 4.223 4.497 4.795 4910 4.761 5.067 5.263
2.835 3.054 3.257 3.472 3.490 3.631 3.874 4.192 4.389 4.635 4.945 5071 4.912 5.393 5.402
LSO 2.796 2.997 3.252 3.330 3.499 3.593 3.788 4.186 4.409 4.583 4.942 4.963 5.033 5.345 5574
e 2.653 2.824 3.066 3.135 3.277 3.361 3.634 3.947 4.211 4357 4.639 4.747 4.847 5.063 5234
o= 2.765 2.968 3.254 3.269 3.502 3.558 3.868 4.095 4.352 4.599 4.904 4.932 4.933 5.133 5.317
EYLe W 2.684 2.877 3.215 3.243 3.386 3.514 3.714 4.025 4.317 4.502 4.650 4.801 4.797 5.005 5.362
DI T 2.789 3.123 3.327 3.374 3.539 3.724 3.912 4309 4.530 4.760 4.965 5.039 5.050 5.350 5.728
Nota: La Unidad de medida esta en gigawatt por hora GWh (Instituto Nacional de Estadisticas, 2017)
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GENERACION DE ENERGIA ELECTRICA POR SISTEMAS
INTERCONECTADOS 1997-2011

GWh 4.000

Figura 50. Serie de Tiempo de Generacidn Eléctrica en Chile.
Fuente: Elaboracién Propia

Segun ilustra la Figura 50 existe una dependencia lineal positiva de las variables y la

correlacion es muy alta (proxima a 1) como indica el valor R es decir, se acepta la existencia
de una relacion lineal por lo tanto, los datos estan correlacionados y se puede trabajar sobre
estos. En la figura, se tiene una serie que no es estacionaria en media ademds, tiene una tendencia

creciente, lo cual se demostrard posteriormente en este estudio.

Se procede a usar un modelo de serie de tiempo, si es un modelo aditivo o multiplicativo
antes de generar prondsticos, con los métodos anteriormente descritos; para efectos de
simplicidad del célculo se tomaré el afio 2011, como ilustra la Tabla 2. Por lo tanto, se deben

seguir los siguientes pasos ya descritos:

a) Calcular las series diferencia (D) y cociente (C): Se procede a obtener los
valores del indice D y C, a partir de las férmulas (38) y (39) como ilustra la Tabla
3, con cada uno de los valores correspondientes destacados en color verde. Este
célculo se realiza tomando en cuenta el valor del mes siguiente y el valor

correspondiente al mes actual.
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Tabla 3
Célculo de indicesDy C

Serie () C= YolY,

5.321 -592 0,889
Bl 472 543 1,115
El 522 -151 0,971
B s 279 1,054
Bl 5400 -137 0,975
Kl 5263 139 1,026
5.402 172 1,032
El 5574 -340 0,939
El 5234 83 1,016
5.317 45 1,008

B 5362 366 1,068
5.728

Nota: Elaboracién Propia

b) Calculo del Coeficiente de Variacion para cada una de estas series:
Se obtiene a partir de la Tabla 4:

Tabla 4

Calculo de valores de CVD y CVC

309,991
5.321 -592 0,889 0,060

Bl 4720 543 1,115 Media (D): [EY;
El s -151 0,971 Media (C): WL
| 4 RV 279 1,054 CcVD (o/Ipl):| 8378 |
B 5400 -137 0,975 cve (o/|ul):| 0,059 |
B 523 139 1,026

5.402 172 1,032

KN 55714 -340 0,939

KBl 524 83 1,016

5.317 45 1,008

7] s5.362 366 1,068

) 572

Nota: Elaboraciéon Propia
¢) Comparar los coeficientes de variacion: Como CVD es mayor que CVC, es
decir 8,378 > 0,059, por lo tanto, la serie posee un Modelo Multiplicativo. En

definitiva, la serie en estudio se puede expresar de la siguiente forma:

Y =T x§ %I (42)

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon de Postgrado — Universidad de Concepcion
70



4.7.1 Pronosticos con el Modelo Informal

Como se expresd anteriormente, se usard el calculo de los prondsticos el periodo

comprendido entre los afios 2009 al 2011, Tabla 5.

Tabla 5
Prondstico con Modelo Informal

Prondstico | Error de | Prondstico con Error de

Prondstico Erro’r d.e Con Pronéstico | Tasa de Cambio | prop4stico
Pronostico . ) 4
o= Ye- T Tendﬁenua con _ Y, =Y, —% | con Tasa? de

(\O) Tendencia Yia Cambio
1 Enero 5.037 - - - - - -
2 Febrero  4.544 5.037 -493 - - - -
3 Marzo 5.045 4.544 501 4.051 994 4.099,25 945,75
4 Abril 4.655 5.045 -390 5.546 -891 5.601,24 -946,24
5 Mayo 4.778 4.655 123 4.265 513 4.295,15 482,85
6 2009 Junio 4.761 4.778 -17 4.901 -140 4.904,25 -143,25
7 Julio 4,912 4.761 151 4.744 168 4.744,06 167,94
8 Agosto 5.033 4.912 121 5.063 -30 5.067,79 -34,79
9 Septiembre 4.847 5.033 -186 5.154 -307 5.156,98 -309,98
10 Octubre  4.933 4.847 86 4.661 272 4.667,87 265,13
11 Noviembre 4.797 4.933 -136 5.019 -222 5.020,53 -223,53
12 Diciembre 5.050 4.797 253 4.661 389 4.664,75 385,25
13 Enero 5.034 5.050 -16 5.303 -269 5.316,34 -282,34
14 Febrero  4.625 5.034 -409 5.018 -393 5.018,05 -393,05
15 Marzo 4,514 4.625 -111 4.216 298 4.249,23 264,77
16 Abril 4.778 4.514 264 4.403 375 4.405,66 372,34
17 Mayo 4.852 4.778 74 5.042 -190 5.057,44 -205,44
18 2010 Junio 5.067 4.852 215 4.926 141 4.927,15 139,85
19 Julio 5.393 5.067 326 5.282 111 5.291,53 101,47
20 Agosto 5.345 5.393 -48 5.719 -374 5.739,97 -394,97
21 Septiembre 5.063 5.345 -282 5.297 -234 5.297,43 -234,43
22 Octubre  5.133 5.063 70 4.781 352 4.795,88 337,12
23 Noviembre 5.005 5.133 -128 5.203 -198 5.203,97 -198,97
24 Diciembre 5.350 5.005 345 4.877 473 4.880,19 469,81
25 Enero 5.321 5.350 -29 5.695 -374 5.718,78 -397,78
26 Febrero  4.729 5.321 -592 5.292 -563 5.292,16 -563,16
27 Marzo 5.272 4.729 543 4.137 1.135 4.202,86 1.069,14
28 Abril 5.121 5.272 -151 5.815 -694 5.877,35 -756,35
29 Mayo 5.400 5.121 279 4.970 430 4.974,32 425,68
30 2011 Junio 5.263 5.400 -137 5.679 -416 5.694,20 -431,20
31 Julio 5.402 5.263 139 5.126 276 5.129,48 272,52
32 Agosto 5.574 5.402 172 5.541 33 5.544,67 29,33
33 Septiembre 5.234 5.574 -340 5.746 -512 5.751,48 -517,48
34 Octubre  5.317 5.234 83 4.894 423 4.914,74 402,26
35 Noviembre 5.362 5.317 45 5.400 -38 5.401,32 -39,32
36 Diciembre 5.728 5.362 366 5.407 321 5.407,38 320,62

Nota: Elaboracién Propia
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Grafica de Prondsticos con Modelos Informales

Dato Actual Prondstico Prondstico con tasa de Cambio

Figura 51. Comparacion de Prondsticos Modelos Informales
Fuente: Elaboracién Propia

A partir de la Figura 51, se observa que el prondstico con tasa de cambio destacado en
color naranja tiene un error mayor de pronostico comparado con el modelo informal tradicional
destacado en color verde. En rojo se destaca los datos actuales proporcionados de la distribucién
eléctrica actual. La tasa de cambio, genera un prondstico con picos ciclicos marcados sin
embargo, mantiene una tendencia creciente. El prondstico considerando la tendencia que
muestra la Tabla 5 tiene la misma grafica o el mismo comportamiento que el prondstico que
considera la tasa de cambio. Se observa que, a partir de algunos valores negativos que presenta

el cdlculo de los errores, se puede inferir que la serie tiene una tendencia creciente.
4.7.2 Pronosticos con Promedios Simples

Para efectos de mostrar més claramente el comportamiento del prondstico, se toman dos
aflos para la realizacion de la prediccion en la serie de tiempo, los cuales corresponde a los

afios 2010 y 2011.
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Tabla 6
Prondstico con Promedios Simples

L . Error de
Pronostico P
Yi (? ) Prondstico
¢ e=Yi- Vi

1 Enero 5.034 - -

2 Febrero  4.625 - -

3 Marzo 4.514 4.829,50 -315,50
4 Abril 4778 4.724,33 53,67
5 Mayo 4.852 4.737,75 114,25
6 2010 Junio 5.067 4.760,60 306,40
7 Julio 5.393 4.811,67 581,33
8 Agosto 5.345 4.894,71 450,29
9 Septiembre 5.063 4.951,00 112,00
10 Octubre 5.133 4.963,44 169,56
11 Noviembre 5.005 4.980,40 24,60
12 Diciembre 5.350 4.982,64 367,36
13 Enero 5.321 5.013,25 307,75
14 Febrero 4.729 5.036,92 -307,92
15 Marzo 5.272 5.014,93 257,07
16 Abril 5.121 5.032,07 88,93
17 Mayo 5.400 5.037,63 362,38
18 2011 Junio 5.263 5.058,94 204,06
19 Julio 5.402 5.070,28 331,72
20 Agosto 5.574 5.087,74 486,26
21 Septiembre 5.234 5.112,05 121,95
22 Octubre 5.317 5.117,86 199,14
23 Noviembre 5.362 5.126,91 235,09

24 Diciembre 5.728 5.137,13 590,87

25 2012 Enero 5.161,75

Nota: Elaboracion Propia

El calculo con promedios simples para la serie de tiempo en estudio no es aplicable, se
tiene una serie de tiempo que no es estable, esta serie posee una tendencia creciente por lo tanto,
este tipo de célculo es una técnica adecuada cuando los factores que producen la serie a
pronosticar se han estabilizado y el ambiente en el cual se encuentra la serie, generalmente
permanece sin cambios, en el caso de la Distribucion Eléctrica esta tiende a aumentar con el
tiempo. Como se aprecia en la Tabla 6, destacado en rojo, se logra proyectar el mes de Enero
del afio 2012. La Gréfica de la Figura 52 muestra el pronostico destacado en color verde, el

cual claramente no se acerca mucho a los valores reales.
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Prondstico con Promedios Simples

Prondstico Datos Actuales

Figura 52. Comparacion de Prondstico con Modelo de Promedios
Simples y Datos Actuales de Distribucion Eléctrica
Fuente: Elaboracién Propia

4.7.3 Pronosticos con Promedios Méviles Simples

Esta técnica manipula los datos respecto de los dltimos k periodos conocidos, por cada
promedio que se genera, el nimero de puntos de datos no cambia a través del tiempo. Los
modelos basados en promedios méviles no hacen un manejo eficiente tanto, de la tendencia en
la serie como de la estacionalidad de la misma, al menos presenta una mejora respecto al Modelo
de Promedio Simple. Esto se observa en el célculo a continuacion. Al analizar los datos, se debe
seleccionar el nimero de periodos k; los ejemplos en la literatura generalmente utilizan, un valor
k = 5, mientras mayor sea el valor de k el prondstico, suele presentar menor variabilidad y
aproximar una tendencia de la serie de tiempo. Esto dltimo no necesariamente es mejor y por
tanto, se puede utilizar distintos valores de k para efectos de evaluacién y luego, comparar el
desempefio. Para esta metodologia, se utiliza los dltimos 3 afios de la serie de tiempo original,

que comprende los afios 2009, 2010 y 2011 con k = 3 meses.
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Tabla 7
Prondstico con Promedio Mdévil Simple

. . Error de
Prondstico L ..
Yi (%) Pronéstico
¢ er=Yi- Vi

1 Enero 5.037 - -

2 Febrero  4.544 - -

3 Marzo 5.045 - -

4 Abril 4,655 4.875,3 -220
5 Mayo 4778 4.748,0 30
6 2009 Jun_io 4761 4.826,0 -65
7 Julio 4912 4.731,3 181
8 Agosto 5.033 4.817,0 216
9 Septiembre 4.847 4.902,0 -55
10 Octubre 4.933 4.930,7 2

11 Noviembre 4.797 4.937,7 -141
12 Diciembre 5.050 4.859,0 191
13 Enero 5.034 4.926,7 107
14 Febrero 4.625 4.960,3 -335
15 Marzo 4.514 4.903,0 -389
16 Abril 4778 4.724,3 54
17 Mayo 4.852 4.639,0 213
18 2010 Jun.io 5.067 4.714,7 352
19 Julio 5.393 4.899,0 494
20 Agosto 5.345 5.104,0 241
21 Septiembre 5.063 5.268,3 -205
22 Octubre 5.133 5.267,0 -134
23 Noviembre 5.005 5.180,3 -175
24 Diciembre 5.350 5.067,0 283
25 Enero 5.321 5.162,7 158
26 Febrero 4.729 5.225,3 -496
27 Marzo 5.272 5.133,3 139
28 Abril 5.121 5.107,3 14
29 Mayo 5.400 5.040,7 359
30 2011 Jun_io 5.263 5.264,3 -1

31 Julio 5.402 5.261,3 141
32 Agosto 5.574 5.355,0 219
33 Septiembre 5.234 5.413,0 -179
34 Octubre 5.317 5.403,3 -86
35 Noviembre 5.362 5.375,0 -13
36 Diciembre 5.728 5.304,3 424

36 2012 Enero 5.469,0

Nota: Elaboracién Propia

El célculo de prondstico para el mes 4 se ilustra en la Tabla 7 y se obtiene con:

Y, +Y, +Y, .. _ 5.045+4.544+5.037
3 3

Y, =4875.3
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Grafica de Prondstico con Promedio Mdvil Simple

Dato Actual Prondstico

Figura 53. Comparacion de Prondstico con Modelo de Promedios
Moéviles Simples y Datos Actuales de Distribucién Eléctrica
Fuente: Elaboracién Propia

Grafica de Promedio Movil Simple de 5 meses

Variable
—@— Actual
—Mm— Ajustes

Promedio movil
Longitud 5

Medidas de exactitud
MAPE 35
MAD 1777
MSD  54030,1

Figura 54. Comparacion de Prondstico con Modelo de Promedios
Moviles Simples y Datos Actuales de Distribucién Eléctrica
con un valor de k = 5 meses generada por Minitab
Fuente: Elaboracién Propia
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En gréfica de la Figura 54 se observa que, para un valor £ = 5 el prondstico tiene un
menor desempefio que un k de 3 meses como ilustra la Figura 53, es deseable un niimero
pequeio cuando existen cambios repentinos en el nivel de la serie como sucede en este caso. Al
utilizar un valor pequefio de k = 3 meses, se otorga un mayor peso al historial reciente por lo
tanto, se facilita que las predicciones dentro de la serie alcancen mas rapidamente, los niveles
deseados o reales. Se observa, destacado en rojo en la Tabla 7 el prondstico para el periodo de

enero de 2012.

4.7.4 Pronosticos con Promedios Moviles Dobles

Grafica de Prondstico con Promedio Movil Doble

Dato Actual Prondstico

Figura 55. Comparacion de Prondstico con Modelo de Promedios
Moéviles Dobles y Datos Actuales de Distribucién Eléctrica
Fuente: Elaboracién Propia

Se observa en la grafica del promedio moévil doble de la Figura 55 en algunos puntos de
datos, la serie se suaviza acercandose al dato real, pero el error cuadratico medio MSE aumenta
inclusive, con un promedio moévil simple de 5 meses generado con el software Minitab como
ilustra la Figura 54. A continuacion se representa la Tabla 8 con los calculos de prondsticos y
errores correspondientes, a su vez con una proyeccion destacada en color rojo para el afio 2012

como sigue:
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Tabla 8

Prondstico con Promedio Mévil Doble
Promedio |Promedi

Moévil con | o Mévil | Valorde a Valor de b Pronéstico con | Error de o o 2
k=3 Meses | Doble [a,=2%M,- M, [be = (2/k-1)*(M.- My) p=1 Pronéstico | | Ye= Vel /[Yel | (Ye- Vi)
M Yip=ar+be*plec=Ye- Vi
1
2
3 Marzo 5.045 4.875.33
4 Abril 4.655 4.748.00
5 Mavo 4.778 4.826.00 4.816.44 4.835.56 9.56
6 2009 Junio 4.761 4.731.33 4.768.44 4.694.22 -37.11 4.845.11 -84.11 0.0177 7074.7 84.11
7 Julio 4912 4.817.00 4.791.44 4.842.,56 25.56 4.657.11 254,89 0.0519 64968.3 254.89
8 Agosto 5.033 4.902,00 4.816,78 4.987,22 85,22 4.868,11 164,89 0,0328 27188,3 164,89
9 Sepotiembre 4.847 4.930.67 4.883.22 4.978.11 47 .44 5.072.44 -225.44 0.0465 50825.2 225.44
10 Octubre 4.933 4.937.67 4.923.44 4.951.89 14.22 5.025.56 -92.56 0.0188 8566.5 92.56
11 Noviembre 4.797 4.859.00 4.909.11 4.808.89 -50.11 4.966.11 -169.11 0.0353 28598.6 169.11
12 Diciembre 5.050 4.926.67 4.907.78 4.945.56 18.89 4.758.78 291.22 0.0577 84810.4 291.22
13 Enero 5.034 4.960.33 4.915.33 5.005.33 45.00 4.964.44 69.56 0.0138 4838.0 69.56
14 Febrero 4.625 4.903.00 4.930.00 4.876.00 -27.00 5.050.33 -425.33 0.0920 180908.4 425.33
15 Marzo 4514 472433 4.862.56 4.586.11 -138.22 4.849.00 -335.00 0.0742 112225.0 335.00
16 Abril 4.778 4.639.00 4.755.44 4.522.,56 -116.44 4.447.89 330.11 0.0691 108973.3 330.11
17 Mavo 4852 4.714.67 4.692.67 4.736.67 22.00 4.406.11 445 .89 0.0919 198816.9 445.89
18 Junio 5.067 4.899.00 4.750.89 5.047.11 148.11 4.758.67 308.33 0.0609 95069.4 308.33
19 2010 Julio 5.393 5.104.00 4.905.89 5.302.11 198.11 5.195.22 197.78 0.0367 39116.0 197.78
20 Agosto 5345 5.268,33 5.090,44 5.446,22 177,89 5.500,22 -155,22 0,0290 24093,9 155,22
21 Sepotiembre 5.063 5.267.00 5.213.11 5.320.89 53.89 5.624.11 -561.11 0.1108 314845.7 561.11
22 Octubre 5.133 5.180.33 5.238.56 5.122.11 -58.22 5.374.78 -241.78 0.0471 58456.5 241.78
23 Noviembre 5.005 5.067.00 5.171.44 4.962.56 -104.44 5.063.89 -58.89 0.0118 3467.9 58.89
24 Diciembre 5.350 5.162.67 5.136.67 5.188.67 26.00 4.858.11 491.89 0.0919 2419547 491.89
25 Enero 5.321 5.225.33 5.151.67 5.299.00 73.67 5.214.67 106.33 0.0200 11306.8 106.33
26 Febrero 4.729 5.133.33 5.173.78 5.092.89 -40.44 5.372.67 -643.67 0.1361 414306.8 643.67
27 Marzo 5.272 5.107.33 5.155.33 5.059.33 -48.00 5.052.44 219.56 0.0416 48204.6 219.56
28 Abril 5.121 5.040.67 5.093.78 4.987.56 -53.11 5.011.33 109.67 0.0214 12026.8 109.67
29 Mavo 5.400 5.264.33 5.137.44 5.391.22 126.89 4.934.44 465.56 0.0862 216742.0 465.56
30 2011 Junio 5.263 5.261.33 5.188.78 5.333.89 72.56 5.518.11 -255.11 0.0485 65081.7 255.11
31 Julio 5.402 5.355.00 5.293.56 5.416.44 61.44 5.406.44 -4.44 0.0008 19.8 444
32 Agosto 5574 5.413,00 5.343,11 5.482,89 69,89 5.477,89 96,11 0,0172 9237.3 96,11
33 Septiembre 5.234 5.403.33 5.390.44 5.416.22 12.89 5.552.78 -318.78 0.0609 101619.3 318.78
34 Octubre 5.317 5.375.00 5.397.11 5.352.89 -22.11 5.429.11 -112.11 0.0211 12568.9 112.11
35 Noviembre 5.362 5.304.33 5.360.89 5.247.78 -56.56 5.330.78 31.22 0.0058 974.8 31.22
36 Diciembre 5.728 5.469.00 5.382.78 5.555.22 86.22 5.191.22 536.78 0.0937 288130.4 536.78
37 Enero p=1: | MSE_|
38 febrero p=2: 0,0498 914522 251,69
39 Marzo p=3: 5%
40 Abril p=4:
41 2922 payo p=5:
42 Junio p=6:
43 Julio p=7:
44 Agosto p=8:

Nota : Elaboracién Propia

El software estadistico Minitab, entrega un valor del MAPE de 3.8 de un promedio movil
simple; la Tabla 8 muestra un MAPE de 5%, por lo tanto, el promedio mdvil doble simple es

menos eficiente en su prondstico en comparacion con el promedio mévil doble.
4.7.5 Prondsticos con Suavizamiento Exponencial

En la aplicacién de este modelo, se toma como referencia los afios 2010 y 2011, dado que
esta técnica no requiere de un gran volumen de datos para realizar su prondstico. Sobre el valor
de la constante de suavizacion a, la literatura referenciada tiene ejemplos con valores de a=0,1
y a=0,9 a considerar en este estudio. Ademas, en este trabajo se utiliza la férmula (43) para

determinar a para el primer prondstico, la cual se ilustra a continuacién, en (43):
2

a=—— 43)
n+l
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Tabla 9
Pronéstico con Suavizacidén exponencial y con a=0,08

, . Error de Error de
Prondstico . .. N
Yi 9 Pronostico | Pronéstico
b e=Yi- Vi IYt'?tI/IYtI

1 Enero  5.034 0,04 49.432,1
2 Febrero  4.625 4.829,5  -204,5 0,04 41.801,2
3 Marzo  4.514 4.813,1  -299,1 0,07 89.459,1
4 Abril 4778 4.789,2 -11,2 0,00 124,8

5 Mayo  4.852 4.788,3 63,7 0,01 4.060,8

6 910 Junio 5067 47934 273,6 0,05 74.871,4
7 Julio 5393 4.8153 577,7 0,11 333.779,1
8 Agosto  5.345 4.861,5 483,5 0,09 233.789,0
9 Septiembre 5.063  4.900,2 162,8 0,03 26.515,5
10 Octubre  5.133  4.913,2 219,8 0,04 48.316,0
11 Noviembre 5.005 4.930,8 74,2 0,01 5.509,2

12 Diciembre 5350 4.936,7 413,3 0,08 170.805,6
13 Enero 5321 4.969,8 351,2 0,07 123.357,9
14 Febrero 4729 4.997,9  -268,9 0,06 72.293,4
15 Marzo  5.272 4.976,4 295,6 0,06 87.400,4
16 Abril 5121 5.000,0 121,0 0,02 14.637,3
17 Mayo  5.400 5.009,7 390,3 0,07 152.338,7
18 ,., Junio 5263 5.0409 222,1 0,04 49.320,2
19 Julio 5402 5.058,7 343,3 0,06 117.865,1
20 Agosto 5574 5.086,2 487,8 0,09 237.997,4
21 Septiembre 5.234  5.125,2 108,8 0,02 11.842,2
22 Octubre 5317 5.133,9 183,1 0,03 33.531,5
23 Noviembre 5.362 5.148,5 213,5 0,04 45.568,0
24 Diciembre 5.728 = 5.165,6 562,4 0,10 316.281,8
| o=| 008 | | MAPE__| MSE_|
| 1-0=] 092 | 0,05 97.537,40

5%
Nota: Elaboraciéon Propia

La Tabla 9, ilustra un prondstico de suavizamiento exponencial con un valor de la

constante de suavizacién a = 0,08 obtenido con la férmula (43) como sigue:

a= 2 -2 =0,08
n+l 24+1

El valor inicial de prondstico destacado, en color morado, se obtiene utilizando un

promedio de las primeras k observaciones con un valor de k = 6.
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Tabla 10

Prondstico con Suavizacion exponencial y con a=0,1

1 Enero

2 Febrero

3 Marzo

4 Abril

5 Mayo

6 Junio

7 2010 Julio

8 Agosto

9 Septiembre
10 Octubre
11 Noviembre
12 Diciembre
13 Enero

14 Febrero
15 Marzo
16 Abril

17 Mayo

18 Junio

19 2011 Julio

20 Agosto
21 Septiembre
22 Octubre
23 Noviembre
24 Diciembre
| o= 01 |
| 10=| 090 |

5.034
4.625
4.514
4.778
4.852
5.067
5.393
5.345
5.063
5.133
5.005
5.350
5.321
4.729
5.272
5.121
5.400
5.263
5.402
5.574
5.234
5.317
5.362
5.728

Nota: Elaboracién Propia

Prondstico

£

5.034
5.034,0
4.993,1
4.945,2
4.928,5
4.920,8
4.935,4
4.981,2
5.017,6
5.022,1
5.033,2
5.030,4
5.062,3
5.088,2
5.052,3
5.074,3
5.078,9
5.111,0
5.126,2
5.153,8
5.195,8
5.199,7
5.211,4
5.226,4

Error de
Pronéstico
e=Yi- Vi

0,0
-409,0
-479,1
-167,2

-76,5
146,2
457,6
363,8
45,4
110,9
-28,2
319,6
258,7
-359,2
219,7
46,7
321,1
152,0
275,8
420,2
38,2
117,3
150,6
501,6

4%

Error de
Prondstico
| Yt - ?tl/lYtl
0,00 0,0
0,09 167.281,0
0,11 229.536,8
0,03 27.952,5
0,02 5.847,8
0,03 21.367,5
0,08 209.359,8
0,07 132.352,4
0,01 2.063,2
0,02 12.294,4
0,01 795,7
0,06 102.152,4
0,05 66.900,7
0,08 129.034,4
0,04 48.271,5
0,01 2.184,4
0,06 103.081,7
0,03 23.090,9
0,05 76.044,3
0,08 176.555,6
0,01 1.456,7
0,02 13.771,0
0,03 22.684,9
0,09 251.555,9
| MAPE | MSE |
0,04 76.068,14

La Tabla 10, ilustra un prondstico con un valor de la constante de suavizacion con a =

0,1. Cabe mencionar que el valor inicial del prondstico corresponde al mismo valor mensual del

periodo.

A medida que la constante de suavizacién aumenta el pronostico es mas acertado y mucho

mejor para patrones de datos aleatorios o nivelados, donde se pretende eliminar el impacto de

los elementos irregulares histéricos, mediante un enfoque en periodos recientes.
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Tabla 11
Prondstico con Suavizacion exponencial y con a=0,9

. .. Error de Error de
Pronostico L .- P
Yi 9 Prondstico | Prondstico
¢ Et=Yt'?t |Yt'vt|/|Yt|

1 Enero  5.034  5.034 0,0 0,00 0,0

2 Febrero 4.625 5.034,0  -409,0 0,09 167.281,0
3 Marzo 4514 4.665,9 -151,9 0,03 23.073,6
4 Abril  4.778  4.529,2 248,8 0,05 61.906,4
5 Mayo  4.852 4.753,1 98,9 0,02 9.777,5

6 o0 Junio 5067 48421 224,9 0,04 50.574,7
7 Julio 5393 5.044,5 348,5 0,06 121.444,5
8 Agosto 5345 5.358,2 -13,2 0,00 173,0

9 Septiembre 5.063  5.346,3 -283,3 0,06 80.267,5
10 Octubre  5.133  5.091,3 41,7 0,01 1.736,3

11 Noviembre 5.005 5.128,8 -123,8 0,02 15.334,6
12 Diciembre 5350 5.017,4 332,6 0,06 110.633,9
13 Enero 5321 5.316,7 43 0,00 18,2

14 Febrero 4729  5.320,6 -591,6 0,13 349.959,6
15 Marzo  5.272 4.788,2 483,8 0,09 234.103,7
16 Abril 5121 5.223,6 -102,6 0,02 10.530,0
17 Mayo  5.400 5.131,3 268,7 0,05 72.220,3
18 ,4q Junio 5263 53731 -110,1 0,02 12.127,8
19 Julio 5402 5.274,0 128,0 0,02 16.380,8
20 Agosto 5574 5.389,2 184,8 0,03 34.150,6
21 Septiembre 5.234  5.555,5 -321,5 0,06 103.375,2
22 Octubre 5.317  5.266,2 50,8 0,01 2.585,5

23 Noviembre 5362 5.311,9 50,1 0,01 2.508,5

24 Diciembre 5728  5.357,0 371,0 0,06 137.647,3
| o] 09 | | MAPE | MSE |
0,04 67.408,76

4%
Nota: Elaboracién Propia

Tabla 12
Resumen de errores por constante de suavizacidn

Constante de Suavizacion | MAPE | MSE__

a = 0,08 0,05 = 5% 97.537,40
a =01 0,04 = 4% 76.068,14
a = 09 0,04 = 4% 67.408,76

Nota: Elaboracién Propia
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Grafica de Prondstico con Suavizamiento Exponencial

Datos Actuales Prondstico con a=0,08 Prondstico con a=0,1 Prondstico con a=0,9

5.800

Figura 56. Grafica de comparacién de Prondsticos con Modelo de
Suavizacién exponencial con distintos valores de la
constante de suavizacion a versus los Datos Actuales de
Distribucion Eléctrica en estudio.

Fuente: Elaboracién Propia

Como se aprecia en la Figura 56, a medida que el valor de la constante de suavizacion
aumenta considerando un valor de a = 0,9 destacado en color verde, se realiza un mejor prondstico y
se acerca mas al valor de Datos Actuales reales ademds, de poseer un error cuadratico medio (MSE)
menor que los valores de a anteriores (ver Tabla 12). Tanto el MSE como el MAPE tienen valores
bajos y con base en estos estadisticos de resumen, es evidente que la suavizacién exponencial representa
bien estos datos en estudio. Los valores de a mas pequefios suavizan demasiado la serie mostrando

prondsticos que escapan de los valores originales como muestra las series destacadas en rojo y gris.
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4.7.6 Pronosticos con Suavizacion Exponencial ajustada a la Tendencia: Método de Holt

Se aprecia en la grafica de la Figura 50, los datos en estudio presentan un comportamiento

de tendencia creciente por lo tanto, el Método de Holt o de Suavizaciéon Exponencial Doble

permite actualizaciones de nivel que mitigan los cambios ocasionales de una serie de tiempo lo

cual lo hace un método efectivo en series de tiempo con tendencia. Al igual que en la suavizacion

exponencial simple, las constantes de suavizacidon a y B pueden seleccionarse subjetivamente o

generarse minimizando una medida de error de pronéstico tal como el MSE. Para este estudio,

el célculo se realizara con valores de a = 0,3y g = 0,1.

Tabla 13

Prondstico con el Método de Holty cona=0,3y3=0,1

O 00N UL WN -

O S S Y
D WNRO

15
16

Enero 5.034

Febrero  4.625

Marzo 4.514

Abril 4778

Mayo 4.852

Junio 5.067

2010 Julio 5.393

Agosto 5.345
Septiembre 5.063
Octubre  5.133
Noviembre 5.005
Diciembre 5.350
Enero 5.321

Febrero 4.729

Marzo 5.272

Abril 5.121

Mayo 5.400

Junio 5.263

2011 Julio 5.402

Agosto 5.574
Septiembre 5.234
Octubre 5.317
Noviembre 5.362
Diciembre 5.728

Nota: Elaboraciéon Propia

5.034
4.911
4.784
4.765
4.775
4.849
5.004
5.111
5.108
5.125
5.099
5.182
5.236
5.099
5.155
5.152
5.233
5.253
5.310
5.403
5.372
5.371
5.382
5.499

0

Prondstico

Yt+p

5.034
5.034,0
4.899,0
4.759,7
4.741,9
4.755,0
4.838,0
5.010,5
5.126,9
5.121,9
5.139,7
5.109,8
5.199,5
5.257,2
5.104,2
5.165,0
5.161,0
5.249,0
5.270,0
5.330,3
5.431,4
5.394,3
5.390,9
5.401,1

Error de
Pronéstico
e=Yi- Vi

0,0
-409,0
-385,0

18,3
110,1
312,0
555,0
334,5
-63,9

11,1

-134,7
240,2
121,5
-528,2
167,8

-44,0
239,0

14,0
132,0
243,7
-197,4
-77,3
-28,9
326,9

Error de
Prondstico
[ Ye- Vel /| Ve
0,00 0,0
0,09 167.281,0
0,09 148.248,1
0,00 334,9
0,02 12.118,0
0,06 97.360,7
0,10 308.055,4
0,06 111.874,8
0,01 4.088,7
0,00 122,8
0,03 18.153,1
0,04 57.714,3
0,02 14.764,9
0,11 279.041,3
0,03 28.148,7
0,01 1.939,9
0,04 57.122,6
0,00 195,1
0,02 17.429,7
0,04 59.389,5
0,04 38.981,3
0,01 5.976,7
0,01 835,2
0,06 106.832,6
| MAPE | MSE |
0,04 66.783,00

4%
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Grafica de Prondstico con Método de Holt

Datos Actuales Pronéstico

Ppl

.

Figura 57. Grafica de Prondsticos con el Método de Holt con valores
de las constantes de suavizacionen a=0,3ypB=0,1
Fuente: Elaboracién Propia

4.7.7 Pronosticos con Suavizacion Exponencial ajustada a la Tendencia y a la variacion

Estacional: Método de Winters

Como otra forma de suavizacidn exponencial, Winters utiliza tres ecuaciones para cada
uno de los componentes del patrén de los datos historicos: tendencia, estacionalidad y
aleatoriedad, descritas anteriormente. A pesar de que la serie en estudio no tiene una
estacionalidad clara, de igual forma se aplica este método para conocer el comportamiento del
prondstico considerando una leve estacionalidad. Puede ser que el método de Winters, no sea
efectivo para este caso, pero se puede observar que considera casi el mismo valor del error
cuadratico medio MSE que la suavizacion con el método de Holt, siendo mayor por muy poco.
Se trabajara més adelante en este estudio descomponiendo la serie considerando la tendencia y

verificar si existen estructuras estacionales dentro de la misma.
En definitiva, se procede con la metodologia de Winters y destacado en color rojo se

encuentran los 4 meses proyectados del afio 2012, como ilustra la Tabla 14 a continuacion:
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Tabla 14
Prondstico con el Método de Wintersycona=0,4yB=0,1yy=0,1

1 Enero 5.034 5034 0 1 = = = =
2 Febrero 4.625 4.870 -16 0,98  5.034,0 -409,0 0,09 167.281,0
3 Marzo  4.514 4718 -30 0,99 4.854,0 -340,0 0,08 115.627,2
4 Abril 4778 4724 -26 1,00 4.688,1 89,9 0,02 8.088,8
5 Mayo 4852 4759 -20 1,01 4.697,7 154,3 0,03 23.816,7
6 2010 Junio 5.067 4.870 -7 1,01 4.739,2 327,8 0,06 107.444,3
7 Julio 5393 5075 14 1,02 4.863,2 529,8 0,10 280.636,9
8 Agosto 5345 5192 24 1,01 5.089,3 255,7 0,05 65.403,2
9 Septiembre 5.063 5.155 18 0,99  5.215,9 -152,9 0,03 23.377,1
10 Octubre 5.133 5157 17 1,00 5.173,0 -40,0 0,01 1.596,9
11 Noviembre 5.005 5.106 10 0,99 5.173,6 -168,6 0,03 28.426,9
12 Diciembre 5.350 5.210 19 1,01  5.116,0 234,0 0,04 54.735,7
13 Enero 5321 5266 23 1,00 5.228,9 92,1 0,02 8.488,7
14 Febrero 4.729 5.065 1 0,98  5.288,6 -559,6 0,12 313.202,5
15 Marzo  5.272 5.148 9 1,01  5.065,3 206,7 0,04 42.713,9
16 Abril 5.121 5.142 7 1,00  5.156,8 -35,8 0,01 1.281,8
17 Mayo 5400 5.250 17 1,01  5.149,9 250,1 0,05 62.572,1
18 2011 Junio 5.263 5266 17 1,00 5.267,3 4,3 0,00 18,4
19 Julio 5402 5330 22 1,00 5.282,8 119,2 0,02 14.212,3
20 Agosto 5574 5441 31 1,01 5.352,4 221,6 0,04 49.085,4
21 Septiembre 5.234 5377 21 099 5.471,9 -237,9 0,05 56.600,1
22 Octubre 5317 5.366 18 1,00 5.398,1 -81,1 0,02 6.571,9
23 Noviembre 5.362 5375 | 17 1,00  5.383,7 -21,7 0,00 471,8
24 Diciembre 5.728 5.527 31 | 1,01  5.392,2 335,8 0,06 112.732,3
25 Enero p=1:
26 2012 Febrero p=2:
27 Marzo p=3:
28 Abril p=4:

| B=] 01 | y=] 03 | MAPE__ | MSE__

04 |
| 1-0=] 06 [1-B=] 09 [1- 004  67.147,22
4%
Nota: Al igual que en la suavizacion exponencial simple, las constantes de suavizacion a, By y
pueden seleccionarse subjetivamente o generarse minimizando una medida de error de
prondstico tal como el MSE.
Fuente: Elaboracién Propia
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Grafica de Prondstico con Método de Winters

Datos Actuales Pronéstico

SN\

Figura 58. Gréfica de Prondsticos con el Método de Winters; el
comportamiento de la gréfica se asemeja a los datos
originales
Fuente: Elaboracion Propia

4.7.8 Pronosticos con Analisis de Tendencia y Estacionalidad

Es importante para esta Serie de Tiempo considerar ciertas estructuras de estacionalidad
que no son claras al momento de analizar la grafica inicial como forma de estudiar la serie de
datos originales como ilustra la Figura 50; por lo tanto es necesario integrar la componente
estacional a partir de la tendencia en el andlisis, dado que el ajuste de un modelo de
estacionalidad permite completar el prondstico si es que ésta estacionalidad en la serie no es
clara 0 no muy notoria como es el caso y por lo tanto, se debe descomponer la tendencia para
percibirla. Lo mas sensato es extrapolar 12 periodos con un modelo lineal que si bien no capta
muy bien la tendencia real, pero ajusta de forma sencilla un modelo en base a un conjunto de
datos y determina cémo se comportard la tendencia y la existencia de alguna estructura
estacional. Se tiene una Serie de Tiempo con un Modelo Multiplicativo, por lo tanto la

prediccion esta dada por:

Y t+p = (T; x Indice Estacional T;) /100 (44)
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Tabla 15
Prondstico con Andlisis de Tendencia y Estacionalidad

Medias Promedio de| Normalizar Error de Error de

Tendencia

Moviles los indices indice de  |Pronéstico|Pronéstico| Pronéstico
Y=20,287 *t +4687,9 . . N N
por mes |Estacionalidad e=Ye- Ye || Ye- Yel/| Vel
1 Enero  5.037 4708.2 1.07 4.832.5 204.5 0.04 41.830.4
2 Febrero 4.544 4728.5 0.96 4.368.1 175.9 0.04 30.934.0
3 Marzo  5.045 4748.8 1.06 4.563.9 481.1 0.10 231.463.1
4 Abril 4.655 4769.0 0.98 4.627.2 27.8 0.01 774.5
5 Mavo 4.778 4789.3 1.00 4.791.4 -13.4 0.00 180.4
6 2009 Junio 4.761 4809.6 0.99 4.829.0 -68.0 0.01 4.621.3
7 Julio 4912 4829.9 1.02 1.01 1.01 100.9 104.2 104.2 5.031.5 -119.5 0.02 14.289.7
8 Agosto  5.033 4850.2 1.04 1.01 1.00 103.4 104.7 104.7 5.079.5 -46.5 0.01 2.159.0
9 Sentiembre 4.847 4870.5 1.00 1.00 1.00 99.9 99.8 99.8 4.862.6 -15.6 0.00 242.0
10 Octubre 4.933 4890.8 1.01 0.99 0.99 102.0 101.1 101.1 4.946.0 -13.0 0.00 168.2
11 Noviembre 4.797 4911.1 0.98 0.99 0.99 99.0 98.0 98.0 4.814.3 -17.3 0.00 299.7
12 Diciembre 5.050 4931.3 1.02 0.98 0.99 103.9 103.5 103.5 5.104.2 -54.2 0.01 2.937.6
13 Enero 5.034 4951.6 1.02 0.99 0.99 102.9 102.6 102.6 5.082.3 -48.3 0.01 2.337.3
14 Febrero 4.625 4971.9 0.93 0.99 0.99 93.9 92.4 92.4 4.593.0 32.0 0.01 1.023.3
15 Marzo 4.514 4992.2 0.90 0.99 0.99 91.3 96.1 96.1 4.797.9 -283.9 0.06 80.576.9
16 Abril 4.778 5012.5 0.95 0.99 0.99 96.3 97.0 97.0 4.863.4 -85.4 0.02 7.288.3
17 Mavo  4.852 5032.8 0.96 0.99 0.99 97.5 100.0 100.0 5.035.0 -183.0 0.04 33.482.2
18 2010 Junio 5.067 5053.1 1.00 0.99 0.99 101.3 1004 100.4 5.073.4 -6.4 0.00 41.0
19 Julio 5.393 5073.4 1.06 0.99 0.99 107.4 5.207.3 185.7 0.03 34.491.6
20 Agosto  5.345 5093.6 1.05 0.99 0.99 106.0 4.705.5 639.5 0.12 409.016.1
21 Sentiembre 5.063 5113.9 0.99 0.99 0.99 99.7 4914.8 148.2 0.03 21.950.2
22 Octubre 5.133 5134.2 1.00 1.00 1.00 100.2 4.981.5 151.5 0.03 22.960.6
23 Noviembre 5.005 5154.5 0.97 1.00 1.00 97.0 5.156.8 -151.8 0.03 23.030.1
24 Diciembre 5.350 5174.8 1.03 1.00 1.00 103.0 5.195.6 154.4 0.03 23.834.3
25 Enero 5.321 5195.1 1.02 1.00 1.00 102.3 5.411.9 -90.9 0.02 8.271.9
26 Febrero 4.729 5215.4 0.91 1.00 1.00 90.8 5.461.9 -732.9 0.15 537.131.5
27 Marzo 5.272 5235.6 1.01 1.00 1.00 100.9 5.227.1 449 0.01 2.013.5
28 Abril 5.121 5255.9 0.97 1.00 1.00 97.7 5.315.3 -194.3 0.04 37.735.1
29 Mavo  5.400 5276.2 1.02 1.00 1.00 102.6 5.172.3 227.7 0.04 51.854.9
30 2011 Junio 5.263 5296.5 0.99 1.00 1.00 99.4 5.482.2 -219.2 0.04 48.033.7
31 Julio 5.402 5316.8 1.02 1.00 5.457.2 -55.2 0.01 3.041.7
32 Agosto 5.574 5337.1 1.04 4.930.3 643.7 0.12 414.288.5
33 Sentiembre 5.234 5357.4 0.98 5.148.8 85.2 0.02 7.257.2
34 Octubre 5.317 5377.7 0.99 5.217.7 99.3 0.02 9.865.7
35 Noviembre 5.362 5397.9 0.99 5.400.3 -38.3 0.01 1.467.4
36 Diciembre 5.728 5418.2 1.06 5.440.0 288.0 0.05 82.920.9
37 nero | 54385 | 024 | MAPE | W™
38 |_Febrero | | 54588 | | 5.246.3 | 0.03 60.939.27
39 |__Marzo | 3%

Nota: Elaboracién Propia



Se aprecia en la Tabla 15, se consideran los afios desde el 2009 al afio 2011 de los datos
originales, con una pequefia proyeccion del 2012 con su prondstico respectivo destacado en
color lila. Se ilustra en color naranja 6 periodos arriba y seis periodos o meses abajo en la
columna de medias moviles centradas, que indica la centralidad de los datos en esa columna.
Se aprecia que el error cuadritico medio (MSE) es menor en este analisis en comparacion a los
métodos anteriores, lo cual indica que era necesario considerar estructuras de tendencia
encontradas en la serie no percibidas a priori. A continuacion se ilustran la Figura 59 y Figura
60 para completar el Analisis y verificar el comportamiento de la serie de tiempo en estudio. El

andlisis de la tendencia se realiza a partir de la ecuacidn lineal de la Figura 59 a continuacion:

Grafica de Prondsticos con Andlisis de Tendenciay
Estacionalidad

Dato Actual Prondstico Tendencia

4

oA
AN
\/\/vv /|

8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42

Meses

Figura 59. Gréfica de Prondsticos con Descomposicion de la
Tendencia y Estructuras de Estacionalidad en la Serie
Fuente: Elaboracién Propia

Como se destaca en la Figura 59, el pron6stico destacado en color verde, se comporta
mds como los datos originales ademés, de mostrar una proyeccion desde el mes 36 al 39 del afio

2012.
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Grafica de Prondsticos Sin Tendencia

Serie Estacional

8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38

Meses

Figura 60. Serie original con Estructura Estacional
Fuente: Elaboracion Propia

Para descomponer la tendencia, al ser una serie de tipo multiplicativa, se despeja la

estacionalidad como se refleja en la Tabla 15 en la columna Sin Tendencia, como sigue:

Y, =T, xE %],

E =

t

(45)

~|-<

Para ajustar un modelo que pondere de igual forma todas las observaciones con el fin de
determinar el mejor ajuste de regresién, se genera un Andlisis de Descomposicion con el
software Minitab 17, dentro de este analisis se considera una serie de tiempo que presenta
alguna estructura estacional, con o sin tendencia como es el caso de la Serie de Tiempo de este
estudio; para esto se utilizé una estacionalidad de 4 periodos, como forma de comparar con un

analisis trimestral.
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Tabla 16

Ajuste
Estacional

Sin
Tendencia : . | Estacionalidad
Tendencia

Descomposicion de la Serie con software Minitab 17

R
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a
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Andlisis de Componente para Distribucién Eléctrica
Modelo Multiplicativo

Datos originales Datos con tendencia invertida

i 7 14 21 28 35 i 7 14 21 28 35

indice indice

Datos ajustados estacionalmente Datos con elim. de tend. y ajuste estac.

i 7 14 21 28 35 1 7 14 21 28 35

indice indice
Figura 61. Analisis de Componentes por Distribucidon Eléctrica. Las distintas
graficas muestran por separado, la serie original de observaciones,
los datos una vez eliminada la tendencia, los datos una vez extraido
solo el patron estacional y los datos una vez extraido el patrén
estacional y la tendencia.
Fuente: Elaboracién Propia

Analisis Estacional para Distribucién Eléctrica
Modelo Multiplicativo

Indices estacionales Datos con tendencia invertida por estacion

||i!!!!!|||||‘!!!!!||||||{}I};||||||iiiii||| : ||||||||||||||||||||||||||||||||||||||
1 2 3 4 1 2 3 4

Variacion porcentual por estacién Residuos por estacién

1 2 3 4

Figura 62. Andlisis Estacional para Distribucidn Eléctrica. La imagen muestra un
analisis estacional: grafico de indices estacionales, grafico de variacién
porcentual por estaciones, grafico de boxplots referidos a observaciones
agrupadas por periodos estacionarios, y grafico de boxplots de los
residuos por periodos estacionarios.

Fuente: Elaboracién Propia

-600
1 2 3 4
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Grafica de Descomposicion de la Serie de Distribucion Eléctrica
Modelo Multiplicativo

coodoocooboooo
I I

Variable
—— Actual
—@— Ajustes
—&@— Tendencia
—A— Prondsticos

I I
coodoocooboooo

I I

I I
coodoocoodboooo

I I

I I
coodoocoodboooo

I I

L__1L__1L__1

Medidas de exactitud

i i 1 . ' MAPE 2,9
————de b ———— /
| | MAD 146,5

I I
e T MSD  36248,0

Distribucion Eléctrica

indice

Figura 63. Grafica de la Serie con sus distintos andlisis.
Fuente: Elaboracion Propia

4.7.9 Pronosticos con Redes Neuronales

En cuanto a las redes neuronales la prediccion se realiza considerando el paso del tiempo,
en este caso se consideran los rezagos en meses de retardo. Isasi & Galvan (2004) indican que
se recoge el comportamiento temporal de la serie para expresar el valor de la serie en el instante
de tiempo #+/ como una funcién no lineal de r+/ valores de la serie temporal en instantes

anteriores de tiempo, es decir:
x(t +1) = F(x(t), x(t =1),..., x(t = r)) + &(t) (46)

donde ¢ es la variable discreta tiempo; &(¢) es un error residual que se asume ruido blanco
Gaussiano; y F es una funcidn no lineal desconocida y por tanto, debe ser estimada o aproximada

a partir de un conjunto de datos observados de la serie temporal, {x(?)}w=o....N.

En el pronéstico de series temporales utilizando las redes neuronales se aplicado lo que se
conoce como la Prediccion en un Paso de Tiempo, que en definitiva consiste en realizar un
pronostico en el instante de tiempo que es inmediatamente siguiente al momento o instante

actual .
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En la prediccion de un paso de tiempo se considera un vector (x(¢), x(t-1),..., x(¢-r)) como

el patron de entrada de la red neuronal por lo tanto, se obtiene el siguiente patron de prondstico:
x(t +1) = F (x(t), x(t - 1),..., x(t - r)) (47)

donde F representa una aproximacion neuronal de la funciéon Fy x(t+1) es la prediccion

proporcionada por el modelo neuronal en el instamte de tiempo 7+, como ilustra la Figura 63.

Figura 64. Prediccién en un Paso de Tiempo
Fuente: Elaboracion Propia

A partir del conjunto de datos se obtiene el patron de entrenamiento de la red neuronal de
la siguiente forma: dada una serie de tiempo denotada por {x(?)}wo,...N y dado el valor de r, cada
uno de los patrones de entrada a la red neuronal, se construye con la utilizacién de los r+1
valores anteriores de la serie de tiempo, por consiguiente, cada patrén de entrada recolecta toda
la informacién que es necesaria para hacer un prondstico del valor de la serie en un t+/7, Ot =

r,...,N-1.

La Tabla 17, ilustra los distintos patrones de entrenamiento recomendados para la

Prediccién en un Paso de Tiempo.
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Tabla 17

Patrones de Entrenamiento: Prediccidn en un Paso de Tiempo

|| Entrada | SalidaDeseada

Patrén 1 x(r), x(r - 1),..., x(1), x(0)
Patrén 2 x(r+ 1), x(r),..., x(2), x(1)
Patréon 3 x(r+2),x(r + 1),..., x(3), x(2)
Patron 4 x(r+3),x(r + 2),..., x(4), x(3)

Patron N-r x(N-1), x(N-2),...,.x(N -r), x(N - (r + 1))
Nota: (Isasi & Galvan, 2004)

4.7.8.1 Configuracion de la Red Neuronal

x(r+ 1)
x(r+2)
x(r + 3)
x(r +4)

Xx(N)

En este trabajo se consideran los siguientes aspectos para la topologia de la Red Neuronal

a utilizar en el prondstico de las series de tiempo:

1]. Identificacién de las variables de entrada.

2]. Preparacion del conjunto de datos.

4]. Validacién de la red neural.

[
[
[3]. Construccidn de la red neuronal: nimero de neuronas y capas.
[
[

5]. Factores de comparacion y error.

[1]. Identificacion de las variables de entrada

Esta etapa tiene como objetivo identificar los rezagos o retrasos en la serie de tiempo que

en defintiva se considerardn como variables de entrada a la red neuronal. Los criterios a

considerar son:

a) A partir de la grafica de la serie de tiempo se analiza su comportamiento ademas,

se consideran los respectivos calculos estadisticos realizados anteriormente, y se

logra identificar los retrasos en la topologia de la red. Por lo tanto, si la serie de

tiempo tiene una tendencia creciente o decreciente y una leve estacionalidad como

en este estudio, los patrones de entrada se identifican de acuedo a la Tabla 17.

b) Si la serie de tiempo estd compuesta de datos mensuales, generalmente se

consideran los periodos (x(f), x(t-1),..., x(t-11)), que corresponde a los datos de un
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afio, los cuales son una cantidad considerablemente representativa de tendencias y
de estacionalidad que puede existir en la serie de tiempo. Para este estudio se
considera un periodo de tres meses como retardo, ya que el primer prondstico
realizado con promedio movil simple se usé esos meses para realizar el prondstico
de todo el periodo, también se considera un periodo de 4 meses de retardo para
estudiar la serie de forma trimestral. Se trabaja con un periodo de 6 meses de retardo
que cosidera la serie de forma semestral ademas, de los datos anuales que
corresponde a 12 meses de retardo. En definitiva, para este estudio las entradas se
identifican como sigue:

Tabla 18
Patrones de Entrada de la Red Neuronal

Salida
e

Patrén 1 x(Mes 3), x(Mes 2), x(Mes 1) Mes 4
Patron 2 x(Mes 4), x(Mes 3) , x(Mes 2), x(Mes 1) Mes 5
Patron 3  x(Mes 6), x(Mes 5), x(Mes 4), x(Mes 3), x(Mes 2), x(Mes 1) Mes 7
Patron 4 x(Mes 11), x(Mes 10), x(Mes 9),...., x(Mes 1) Mes 12

Nota: Elaboracién Propia

[2]. Preparacion del Conjunto de Datos

La Base de Datos se configura en excel con los paraimetros de entrada definidos en el
punto [1] de este apartado ademas, se normalizan los datos para la red neuronal conforme lo
indica el apartado 2.7 del Capitulo 2 de este trabajo, para garantizar una mayor exactitud de la
prediccidn, ya que las redes neuronales al utilizar la funcién sigmoide, trabaja con valores entre

Oyl.
[3]. Construccion de la red neuronal: nimero de neuronas y capas

a) Cantidad de Neuronas de Entrada y de salida: La cantidad de nodos de entrada, esta

determinada por las entradas que se consideraron en el punto [1]. Se considera solo un

nodo de salida que corresponde al valor de la serie en el siguiente periodo de tiempo.

b) Cantidad de Neuronas y Capas Ocultas: Uno de los principales problemas a la hora de

definir una red neuronal es conocer cudntas capas y neuronas ocultas debe tener, esta

determinacidn resulta muy compleja debido a que incide directamente en la capacidad
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de generalizacion del modelo. Florez Lopez & Fernandez Fernandez (2008) sefialan
que si bien se ha demostrado que la capacidad de aproximador universal de la red
neuronal requiere un maximo de dos capas ocultas, en la mayoria de los casos una tnica
capa oculta resulta suficiente, para conseguir Optimos resultados. Lippmann (1987)
considera que redes con una Unica capa oculta resultan suficientes para resolver
problemas arbitrariamente complejos, siempre que la capa oculta incluya al menos tres
veces el nimero de nodos de entrada. Se aplica una extension del Teorema de
Kolmogorov configurando, una red con una sola capa oculta, y asi demostrar que es
suficiente para calcular cualquier funcion continua a utilizar, integrando la capa oculta
con 2N + 1 neuronas, donde N corresponde al nimero de variables de entrada (Florez

Loépez & Fernandez Fernandez, 2008).

Existen reglas a considerar que se ajustan para crear una red neuronal, entre ellas estan
la Regla de la Piramide Geométrica y la Regla de capa oculta-capa entrada. La Regla
de la Piramide Geométrica consiste en la suposicion de que el niimero de neuronas de
la capa oculta debe ser inferior al total de variables de entrada, pero superior al nimero
de variables de salida. Se considera que el numero de neuronas en cada capa sigue una

progresion geométrica, tal que, para una red con una unica capa oculta, el nimero de

neuronas intermedias debe ser proximo a VN M , siendo N el nimero de variables
de entrada y M el total de neuronas de salida. A su vez, la Regla de capa oculta-capa
entrada el nimero de neuronas ocultas esta relacionado con el nimeo de neuronas de
entrada, en particular suele aplicarse laregla 2x 1, de forma que el nimero de neuronas
ocultas no puede ser superior al doble del nimero de variables de entrada (Flérez Lopez

& Fernandez Fernandez, 2008).

Como se observa en la Figura 65, se muestra las diferentes combinaciones cuando se
calcula una red con 8 neuronas de entrada, una capa oculta y otra con dos capas ocultas.
Se ilustra también las férmulas a utilizar a medida que se le asignan mas capas ocultas

alared.

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon de Postgrado — Universidad de Concepcion
96



O
O
O O O O
w00 =g OIS0 S0—els
8 O 8 @)
3 @ N Tt
_3 N
"= m

Figura 65. Regla de la Pirdmide Geométrica Fuente: Elaboracidn Propia

Para este estudio se considera la Regla de la Piramide Geométrica que se aplica desde
la primera capa oculta de tamaifio 10 y la recomendacion de la literatura de tener una
sola capa oculta en la red neuronal. Por lo tanto, se prueban varias combinaciones en
la red neuronal a partir de estos criterios para conocer su rendimiento y cudl se ajusta
mejor a la prediccion correspondiente. En definitva, el nimero de capas ocultas
dependera también, del nimero de variables de entrada y para este estudio se definen
como: 3 meses; 4 meses; 6 y 12 meses correspondiente a los rezagos considerados,

como indica la Tabla 18.

c) Funcion de Activacion: La funcién a utilizar es la Sigmoidal para todas las neuronas

de la capas ocultas y la capa de salida. La red estard completamente interconectada.

d) Datos de Entrenamiento y Validacion: La cantidad de datos a usar para el

entrenamiento de la red neuronal corresponde al 80% del total de la Base de Datos de
Distribucién Eléctrica. Los datos de la serie en estudio son correlativos considerando
un periodo anterior y uno posterior; los datos no han sido seleccionados de forma
aleatoria. Los datos para validar la red, corresponde al 20% de la Base de Datos en
estudio, sin considerar el periodo correspondiente al afio 2011, que se utilizara para ser

pronosticado con la respectiva comparacion con los datos reales.
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e) Algoritmo de Entrenamiento: Se considera el algoritmo de entrenamiento supervisado,

el cual ajusta los pesos sinapticos a través de la minimizacion del error, por lo tanto se

decide por el algoritmo Backpropagation a través del tiempo.

f) Niumero de Ciclos: Por ensayo y error, se considera un nimero de ciclos de 1000, con

este valor se obtienen resultados aceptables y viene ajustado en el software matlab. Al
realizar pruebas preliminares modificando este valor, no hubo mejoras importantes en
cuanto a los resultados pero si, en cuanto al procesamiento con un rendimiento

significativo al aumentar la cantidad de ciclos.

g) Tasa de Aprendizaje: Este valor se considera por defecto a como trabaja el software

Matlab cuyo valor es 0,07. Generalmente, las aplicaciones computacionales no utilizan

un valor muy grande para no crear ciertas perturbaciones que pudiesen ocurrir.

h) Tipo de Red: Se utilizard un red Neuronal de tipo Recurrente, descrita en el marco
tedrico, que se ha demostrado en la literatura que presentan un mejor desempefio en el

pronostico de series de tiempo.
[4]. Validacion de la Red Neuronal

El objetivo de esta etapa es realizar una validacion del proceso de aprendizaje de la red
utilizando un conjunto de datos de prueba que corresponde al 20% del total de la base de datos
en estudio, con el prop6sito de predecir el periodo siguiente correspondiente para cada patrén
de datos. Ademas, se ingresa los datos de entrada del periodo correspondiente al afio 2011 para

ver el comportamiento de la red con respecto al prondstico.
[5]. Factores de Comparacion

Para comparar las distintas configuraciones en la red neuronal, se utilza el error cuadratico
medio (MSE) para realizar las observaciones entre la red neuronal y los modelos tradicionales
en series de tiempo obtenidos anteriormente, y asi determinar el desempefio de las redes y elegir

la que obtuvo un mejor pronodstico.
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CAPITULO V.- RESULTADOS

En esta seccion se describen los resultados obtenidos a partir de las distintas
configuraciones de las redes neuronales generadas con el software Matlab R2016b y aplicando
la metodologia propuesta previamente. Como se ilustra en la Tabla 19, sobre los resultados se
busca establecer una configuracién o topologia de red con el valor del error cuadratico medio
(MSE) lo suficientemente pequefio para los datos usados tanto en las pruebas como en la

validacion de las redes.

Tabla 19
Prondstico realizado con Redes Neuronales y sus distintas configuraciones con
Software Matlab R2016b considerando la Funcién de Activacién Sigmoide

| Red | Topologia | Ciclos |Tasade Aprendizaje| MSE |

3 Meses de Rezago = 3-10-20-15-1 1500 0,09 121.965
3 Meses de Rezago =~ 3-15-15-5-1 1000 0,09 136.987
3 Meses de Rezago 3-10-1 2000 0,07 62.124
3 Meses de Rezago 3-10-8-5-1 1000 0,07 86.307
4 Meses de Rezago  4-10-20-15-1 1500 0,001 131.426
4 Meses de Rezago 4-15-1 1000 0,001 97.187
4 Meses de Rezago 4-10-1 1000 0,07 52.109
4 Meses de Rezago 4-10-8-5-1 1000 0,07 79.599
6 Meses de Rezago  6-10-20-15-1 1500 0,003 128.125
6 Meses de Rezago = 6-15-15-5-1 = 1000 0,003 115.117
6 Meses de Rezago 6-10-1 1000 0,07 51.271
6 Meses de Rezago 6-10-8-5-1 1000 0,07 72.843
12 Meses de Rezago 12-10-20-15-1 1500 0,003 77.194
12 Meses de Rezago 12-15-15-5-1 1000 0,005 59.614
12 Meses de Rezago 12-10-1 1000 0,07 47.804
12 Meses de Rezago 12-10-8-5-1 1000 0,07 56.396

Nota: Elaboraciéon Propia

De acuerdo a lo recomendado en la literaruta, las redes neuronales cuya topologia estaba
compuesta por solo una capa oculta, son suficientes para resolver cualquier problema; en este
caso y para este problema se corrobora, pero en problemas con datos de entrada distintos puede

ser que se necesiten mas neuronas para el procesamiento.
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Prondstico aio 2011 Rezago de 12 Meses

=== Dato Real e Prondstico RNA 12-10-8-5-1 === Pronostico RNA 12-10-1
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Figura 66. Prondstico con Red Neuronal. La imagen muestra la proyeccion para el
ano 2011 de la red que tuvo un mejor desempeiio en las predicciones
con un menor MSE.

Fuente: Elaboracion Propia

Prondstico con Rezago de 3 Meses

Datos Reales Pronéstico RNA 3-10-8-5-1 Prondstico RNA 3-10-1
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Figura 67. Prondstico con Red Neuronal. Fuente: Elaboracién Propia
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Prondstico con Rezago de 4 Meses

Datos Reales Prondstico RNA 4-10-8-5-1 Pronéstico 4-10-1

A Y
T e
I /)|

N/ e .

Figura 68. Prondstico con Red Neuronal. Fuente: Elaboracidn Propia

Pronadstico con Rezago de 6 meses

Datos Reales Prondstico RNA 6-10-8-5-1 Prondstico RNA 6-10-1

Figura 69. Prondstico con Red Neuronal. Fuente: Elaboracién Propia
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Prondstico con Rezago de 12 Meses

Datos Reales Prondstico RNA 12-10-8-5-1 Pronéstico RNA 12-10-1

Figura 70. Prondstico con Red Neuronal. Fuente: Elaboracidn Propia

Se observa a partir de las gréaficas de las Figuras 67, 68, 69 y 70 aquellas topologias que
tienen una estructura con una sola capa oculta, muestran un mejor desempeiio en el prondstico
que aquellas compuestas por mds neuronas y capas ocultas, se logra observar también, que
poseen graficas con comportamientos casi similares al dato real, y es un buen precedente para

el uso de las redes neuronales en el prondstico de series de tiempo.

En definitva, para este estudio se comprueba que las mejores redes con topologias
preseleccionadas, segun indica los resultados de la Tabla 19 son aquelas con rezagos de 4, 6 y
12 meses respectivamente con una sola capa oculta; siendo la mas eficiente en su prondstico la
que tiene un menor error cuadritico medio (MSE) de 47.804 cuya topologia es: 12-10-1, es
decir 12 entradas, 10 neuronas y 1 capa oculta y una salida. En este sentido y comparando el
MSE, se gener6 una red con el algoritmo de Retropropagacion tradicional con el software R-
Studio cuya topologia fue 12-7-2-1, y un valor de MSE = 295227.76 valor muy alto respecto a

una red recurrente que ha tenido un mejor desempeiio.
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Figura 71. Red Neuronal con algoritmo Backpropagation creada
en Software R-Studio con la libreria neuralnet.
Fuente: Elaboracién Propia

La Figura 71, describe una red neuronal con un rezago de 12 meses y una topologia
alternativa a las preseleccionadas anteriormente trabajadas en Matlab. Se muestran los valores

de los pesos respectivos de cada una de las neuronas y de sus funciones de activacion.
R R Graphics: Device 2 (inactive) = | |

Real Vs Prondstico. MSE= 295227 .76
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Figura 72. Diagrama de Dispersidn del prondstico de Red Neuronal con
software R-Studio.
Fuente: Elaboracién Propia
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La Figura 72 muestra que los datos tienen una baja relacidn positiva y no se ajustan
completamente en la grafica. La serie de tiempo en estudio posee tendencia y a pesar que
conforme la variable dato_real va creciendo y la prediccidon también, el prondstico es inferior
al dato original de la serie. El valor del MSE de esta red neuronal es mayor a lo esperado e
inclusive mucho mayor que los valores obtenidos por los métodos estadisticos tradicionales, en
este estudio. Se probaron variadas topologias con esta red y la que menor error proporciond fue
esta configuracion. En defintiva, compara la mejor red neuronal entre dos tecnologias distintas,
una red neuronal recurrente creada en Matlab y otra red neuronal con algoritmo de
Backpropagation en R-Studio. Cabe mencionar que la libreria neuralnet de R-Studio no trabaja
con redes reuronales recurrentes, se considera esta libreria porque es la mas usada en el trabajo
de esta 4rea; sin embargo hay mas librerias que se pueden encontrar en la red que consideran las

redes recurrentes, pero no fueron consideradas en este trabajo.

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon de Postgrado — Universidad de Concepcion
104



CAPITULO VIL.- ANALISIS DE RESULTADOS

Se observa que al utilizar el algoritmo de aprendizaje de Backpropagation a través del
tiempo con redes neuronales recurrentes, se obtiene mayor eficiencia en comparaciéon a una

topologia de red tradicional o perceptron multicapa.

No se observan ventajas significativas al variar los pardmetros de configuracién pero, si
al variar la cantidad de nodos o neuronas ocultas. Los resultados de prondstico no varian
demasiado cuando se selecciona una cantidad de ciclos distinta solo, aumenta el tiempo de

procesamiento y de capacidad de CPU.

Las medidas de exactitud de los prondsticos consideradas en este trabajo fueron el error
cuadritico medio (MSE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE) en los métodos

estadisticos de series de tiempo.

Tabla 20.
Resumen de Métodos de Prondstico con respecto al MSE

Valor de Valor de Valor de ‘s .
Método constante de | constante de | constante de Error Cuadratico Medio

Suavizacion a | Suavizacion B | Suavizacién y (MSE)

Suavizacion Exponencial 0,8 97.537,40

01 76.068,14

0,9 67.408,76
Método de Holt 03 0,1 66.783

Método de Winters 0,4 0,1 0,1 67.147,22

Analisis de T: y E; 60.939.27
RNA-> 3-10-1 62.124
RNA-> 3-10-8-5-1 86.307
RNA->4-10-1 52.109
RNA-> 4-10-8-5-1 79.599
RNA-> 6-10-1 51.271
RNA-> 6-10-8-5-1 72.843
RNA->12-10-1 47.804
RNA-> 12-10-8-5-1 56.396

Nota: Elaboracidn Propia

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidn de Postgrado — Universidad de Concepcidn
105



La Tabla 20 muestra un resumen de resultados con los métodos de prondsticos utilizados
en este trabajo calculando el MSE de cada uno. Como se puede observar, las redes neuronales
presentan ventajas respecto al método estadistico, porque los datos de entrada a la red neuronal
no son maipulados con ningtn calculo matemaético previo para el analisis de la serie de tiempo
mas que solo configurar el orden de entrada. El método estadistico de series de tiempo que
obtuvo una mejor respuesta en su prondstico fue el anélisis de Tendencia y Estacionalidad con

un MSE de 60.939,27.

Se observa que, existen topologias de red que tienen un mayor MSE y esto se debe a la
forma de ordenamiento previo, al ser pocos meses preconfigurados como datos de entrada no
favorece a la topologia para estimar un prondstico certero a partir de la serie como es el caso de
tomar tres y cuatro meses en el analisis inicial; cuando se consideran datos semestrales y anuales,
la red neuronal permite obtener un prondstico més acertado, debido a que el nimero de entradas
a la red crece formando una mayor cantidad de datos preconfigurados a ser utilizados por lo
tanto, el entrenamiento con més datos consigue el objetivo que la red neuronal logre validar

correctamente los datos de prueba.

Como se sefial6 anteriormente, el mejor rendimiento lo obtuvo la red Neuronal con 3 capas
cuya composicion es: 12 neuronas de entrada correspondiente a un rezago de 12 meses, con 10
neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa de salida que corresponde al prondstico que
se busca. Esta red obtuvo el menor valor del error (MSE) que fue 47.804, siendo el valor mas

pequeio respecto a los otros métodos y redes analizadas.

Es necesario considerar en este analisis que una configuracion de red neuronal recurrente,
en cuanto al tiempo de ejecucion es mas eficaz, minimizando la demora en la respuesta, esto es

un factor a considerar si se propone trabajar en un sistema web escalable.

Respecto a la calidad de las respuestas, los datos de prondsticos expuestos en las graficas
son un buen indicador del uso del perceptron multicapa con resultados con redimiento superior
a las herramientas estadisticas. A medida que se va entrenando la red, el comportamiento al
principio puede ser impredecible, pero posteriormente, a un cierto nivel de eficacia, el modelo

se mantiene estable y se pueden conseguir resultados muy satisfactorios.
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El nimero de datos para entrenamiento y validacion en su relacion 80% - 20%
respectivamente, que fueron utilizados en este estudio y resultan optimos para obtener los
resultados esperados lo cual se verifico en el andlisis de la Tabla 20 que indica que la
configuracidon optima de la mejor red de este estudio aprendi6 a partir de un conjunto de datos

no menor al 80%.

Comparacion de Prondsticos

Dato Real Suavizamiento Exponencial Método de Holt

Método de Winters = Analisis de Tendencia y Est. Red Neuronal Artificial

Figura 73. Comparacion de Prondsticos con las técnicas mas
importantes versus las Red Neuronal Artificial
Fuente: Elaboracién Propia

Se observa en la Figura 73, una comparacién de prondsticos con los métodos estadisticos
tradicionales con mejor desempeiio versus el prondstico realizado con la red neuronal. Se
destaca con lineas mas gruesas el dato real y el prondstico de la red neural. Como ilustra la
gréfica, el pronodstico de la Red Neural tiene un mejor comportamiento y no es tan dispar como
los métodos estadisticos. Conserva también un desempefio moderado al seguir la tendencia de
la serie de tiempo, ya que sus valores son mucho més cercanos a la realidad con una proyeccion

mas ajustada.
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CAPITULO VII.- CONCLUSIONES

En esta investigacion se us6 Redes Neuronales Artificiales para el prondstico a partir de
una Base de datos de Demanda Eléctrica en un Sistema de Distribucién en Chile con datos

mensuales que va desde el afio 1997 al ano 2011.

Se realizdé una evaluacidon con respecto al desempeiio de las redes neuronales y su
capacidad para trabajar sobre una serie obteniendo como resultado una herramienta tecnoldgica

importante para hacer predicciones.

Una dificultad para crear una red neuronal, es encontrar una configuracién “6ptima” cada
parametro de la red y la topologia de la misma. No existe una metodologia clara para escoger
un nimero de capas ocultas por lo tanto, existe cierta incertidumbre; se usa prueba y error. La
Regla de la Piramide Geométrica, no es tan eficiente en algunos casos, por ejemplo cuando

existe una red de una sola capa oculta ya que estas tienen un mejor comportamiento.

Los resultados son satisfactorios al comprobar un mejor prondstico utilizando una red
neuronal recurrente por sobre una Perceptron Multicapa tradicional con Backpropagation dado

que la red recurrente, presenta un menor tiempo de procesamiento.

Se observa que al realizar la seleccion del algoritmo de entrenamiento y la topologia
optima de la red, existe una vision limitada pero util a la vez de las falencias de los modelos
basados en redes neuronales, pero no elimina el hecho de que cuando se dispone de la red

neuronal precisa, logra ser una herramienta “6ptima’” para prondsticos.

Investigadores y empresas evidencian un gran interés por el modelamiento de redes
neuronales que lleven a resultados mas acertados y eliminen la incertidumbre, y el interés
persiste debido, a importantes caracteristicas de las redes neuronales, tales como: adaptabilidad,

no linealidad y la habilidad de aprender comportamientos desconocidos.
7.1 Trabajos Futuros

Hay factores importantes a considerar en estudios posteriores en cuanto a las Redes

Neuronales Artificiales, los cuales son:

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon de Postgrado — Universidad de Concepcion
108



= No existe un procedimiento sistematico aceptado en la literatura que indique los
pasos a seguir que permita determinar el conjunto adecuado de nodos o neuronas

en la red neuronal.

= No existe una metodologia que oriente para hacer la seleccion del nimero de

neuronas en la capa oculta y reducir el tiempo de entrenamiento de la red.

= Existe una deficiencia respecto de la existencia de una razdén sustancial y
empirica o metodologica para preferir un algoritmo de entrenamiento por sobre
otro.

= Crear una metodologia que permita eliminar el ensayo y error en la configuracién

de las redes neuronales artificiales.
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CAPITULO IX.- ANEXOS

9.1 Cddigo de Red Neuronal creada con Software R-Studio

#Cargar librerias necesarias

library(MASS); library(neuralnet); library(ggplot2);library(Rcmdr);
H H

#Carga de Datos de Entrenamiento y de Validacion

e Cargar datos desde excel con RCommander variables: datos, prueba y validar ---------- #
#Normalizar Datos de Entrenamiento

#Busca el maximo de las columnas y lo asigna a maximo

maximo<-apply(datos, 2, max)

#Busca el minimo de las columnas y lo asigna a minimo

minimo<-apply(datos, 2, min)

#Normaliza los datos de entrenamiento

datos_nrm<-as.data.frame(scale(datos, center = minimo, scale = maximo - minimo))

#Cargar Datos de Entrenamiento Normalizados
train<-datos_nrm

H

#Normalizar Datos de Prueba

#Busca el maximo de las columnas y lo asigna a max_prueba
max_prueba<-apply(prueba, 2, max)

#Busca el minimo de las columnas y lo asigna a min_prueba
min_prueba<-apply(prueba, 2, min)

#Normaliza los datos de prueba
prueba_nrm<-as.data.frame(scale(prueba, center = min_prueba, scale = max_prueba - min_prueba))
#Cargar Datos de Prueba de la Red
test<-prueba_nrm

H

#Normalizar Datos para Pronosticar
#Busca el maximo de las columnas y lo asigna a max_validar
max_validar<-apply(validar, 2, max)
#Busca el minimo de las columnas y lo asigna a min_validar
min_validar<-apply(validar, 2, min)
validar<-as.data.frame(scale(datos, center = minimo, scale = maximo - minimo))
#Cargar Datos de Validacién de la Red
prediccion<-validar
# #
#Crear la sintaxis
#Extraer los nombres de las columnas de los datos de entrenamiento y lo asigna a nms
nms<-names(train)
frml<-as.formula(paste("Real ~", paste(nms[Inms %in% "Real"], collapse =" +")))
H H
#Entrenamiento
red_neuronal<-neuralnet(frml,
data=train,

hidden=c(7,2),#Ndmero de Neuronas en las capas ocultas

threshold=0.07,

stepmax = 1e+07,

algorithm="sag",

err.fct = "sse",

linear.output = TRUE)

++

T+
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# PREDICCION
#
Pronostico<-compute(red_neuronal,within(test,rm(Comp)))

#se transoforma el valor escalar al valor nominal original del target en los datos reales
prediccion<-Pronostico$Snet.result*(max(datosSReal)-min(datosSReal))+min(datosSReal)

dato_real<-(testSComp)*(max(datosSReal)-min({datosSReal))+min(datosSReal)
#Calculo del error

#
(MSE <- sum((dato_real - prediccion)”*2)/nrow(test))

H

H

#Errores
gplot(x=dato_real, y=prediccion, geom=c("point","smooth"), method="Im",
main=paste("Real Vs Prondstico. MSE=", round(MSE,2)))

# Mostrar Red neuronal en pantalla
plot(red_neuronal)

9.2 Configuracion de Red Neuronal en Matlab R2016b

5 R e
Create Network or Data = e
 Create Network or Da ——
Metwork | Data
Name
Red_Meuronal
Network Properties
MNetwork Type: Layer Recurrent -
Input data: :Input‘LZ -
Target data: Targetl2 =
Training function: | TRAINRP x|
Adaption learning function: LEARNGD -
Performance function: MSE =
MNurmber of layers: 2
Properties for: L
Mumber of neurons: |10
Transfer Function: | TANSIG - |
’ E View ] ’ % Restore Defaults ]
'{) Help [ ,\f Create ] [ @ Close ]

Figura 74. Creando una Red Neuronal en Matlab R2016b
Fuente: Elaboracién Propia
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¥ Network: Red_Neuronal EIEM
| view| Train | simulste | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Training Info| Training Parameters

showWindow truel deltal 0.07
showCommandLline false delt_inc 12
show 25 delt_dec 0.5
epochs 1000 deltamax 50
time Inf

goal 0

min_grad le-05

max_fail [}

‘] Train Metwork

Figura 75. Configuracion de parametros de la Red Neuronal en
Matlab R2016b
Fuente: Elaboracion Propia

11 Metwork: Red_Meuronal @M

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

Layer

Figura 76. Red Neuronal en Matlab R2016b
Fuente: Elaboracion Propia
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