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RESUMEN

El prondstico de series de tiempo sigue siendo unos de los campos con constante
investigacion y desarrollo, desde el boom del llamado deep learning a este campo
se han incluido el uso de redes neuronales como uno de los caminos para mejorar

los resultados de los modelos actuales.

El presente proyecto genera 10 modelos diferentes usando modelos Box-Jenkins,
Modelos estado-espacio para suavizacién exponencial (ETS) y una arquitectura de
red neuronal con capas convolucionales, long short time memory and dense, los
cuales se evaluan sobre una muestra de series mensuales de la M4 Competition
para luego escoger un modelo a ser aplicado a los productos de una empresa del

sector ferretero.

En esta muestra los mejores resultados, en términos del SMAPE, se obtuvieron con
el modelo de estado-espacio ETS y con un modelo que es el resultado de la
combinacion aritmética entre los modelos de suavizacion exponencial y ARIMA con

ciertos parametros predefinidos.
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ABSTRACT

The time series forecast’s continues to be one of the fields with constant research
and development, since the boom of the so-called deep learning, to this field the
use of neural networks has been included as one of the ways to improve the results

of models.

The present project generates 10 different models using Box-Jenkins models,
Exponential Smoothing State-Space (ETS) models and a neural network
architecture with convolutional layers, long short time memory and dense layes
which are evaluated on a sample of monthly series from the M4 Competition to then

choose a model to be applied to the products of a company in the hardware sector.
In the sample using the SMAPE the best results are obtained with the state-space
model ETS and with a model resulting of the arithmetic combination between the

models of exponential smoothing and ARIMA with predetermined parameters.

Keywords: Time series, Forecast, Neural Networks, LSTM Networks
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1. CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

Las decisiones que cada uno de nosotros tomamos en nuestro dia a dia tienen un
gran porcentaje de supuestos sobre el futuro, por ejemplo, nuestra decision de
vestimenta diaria se basa en nuestra estimacién del clima, es decir, si creemos que
sera soleado, nublado, entre otras posibilidades, asi, si es temporada de lluvia
hacemos una prediccion de que va a seguir lloviendo y por tanto cargamos un

impermeable o paraguas a la mano.

En las empresas el comportamiento es similar, se emplean multiples decisiones
basadas en una estimacion de lo que sucedera en el futuro, por ejemplo, la empresa
resuelve abrir un nuevo local cuando espera que en el futuro ese local venda bien;
desarrolla y lanza un nuevo producto, debido a que se cree que luego va a tener
muchos compradores; o, por el contrario, deja de producir un producto puesto que
presume que no va a tener compradores a futuro. En particular, hay una gran
cantidad de decisiones de negocio que depende de la estimacién de la cantidad
futura que se vender4, se puede citar el niumero de vendedores, las metas de venta,

la cantidad a comprar, el tamafio de la bodega, entre otras.

Con base a lo descrito, se puede inferir que el proceso de estimar la venta futura
tiene un impacto directo en el correcto desarrollo de los negocios. El presente
estudio aplica una combinacion de técnicas de prondstico a este problema aplicado

en una empresa de venta de productos de ferreteria del pais.
1.1. Antecedentes
El andlisis de las series de tiempo tiene sus inicios en los afios 20s con los tres

articulos seminales en los que Yule (1921) estudié el efecto de la correlacion
1



dependiente del tiempo, la correlacién espuria (Yule, 1926) y el ultimo en el que
genero y aplicé de un modelo autoregresivo al numeros de manchas solares de
Wolfer (Yule, 1927). Mas tarde otro gran aporte fue dado por Wold (1938) quien se
centr6 en analizar la estacionariedad separdndola en una componente
deterministica y una aleatoria a través de medias moviles. Sin embargo,
posteriormente se empezo a tener un proceso definido para el analisis de series de
tiempo, en el que se propuso un esquema que consiste en especificacion,
estimacion, diagnostico y prondstico para series de tiempo individuales, esquema

gue seguiremos en el presente trabajo. (Box, Jenkins, Reinsel, Ljung (2016)

Por otro lado, Muth (1960) empez6 a usar suavizacion exponencial para problemas
de series de tiempo, una idea que fue desarrollandose con el tiempo, hasta que
Snyder (1985) demostré que la suavizacién exponencial podria considerarse como
un modelo de estado-espacio con innovacioén (Innovation State Space Model);
luego Hyndman, Koehler, Ord y Snyder (2008) generaron su clasico libro sobre la
suavizacién exponencial que representa una base de muchos de los avances que

hoy podemos ver en este campo.

Ahora, ¢si se combinan métodos de prondstico? La idea de combinar modelos de
pronéstico de demanda no es nueva, Bates & Granger (1969) proponian mejorar el
prondstico de demanda mediante la aplicacibn de un promedio aritmético y
promedio ponderado de dos métodos de prondstico. Winkler & Makridakis (1983)
presentaron algunos resultados empiricos correspondientes a aplicar promedio
simple a varios métodos de prondstico, concluyendo que la precision mejora y la
variabilidad entre las diferentes combinaciones disminuye a medida que aumenta
el numero de métodos usados en el promedio. Armstrong (1989) plantea un desafio
para encontrar reglas que indiguen como combinar los modelos, mientras que Terui
& Van Dijk (2002) extienden la investigacion al uso de modelos no lineales ademas
de proponer una técnica de coeficiente variable con respecto al tiempo para realizar

las combinaciones.

En la actualidad, adicional a los métodos clasicos hay una gran popularidad y
curiosidad concerniente a los métodos de aprendizaje automatico. Makridakis,

2



Spiliotis y Assimakopoulus (2018) evalian y comparan el rendimiento de varios
meétodos clasicos y de aprendizaje automatico (machine learning) para multiples
horizontes de pronoéstico. Notese que este trabajo no combina modelos, los evalua

por separado.

Asi también, la idea de combinar los prondsticos sigue siendo motivo de constante
investigacion. Hassani, Silva, Gupta y Das (2018) proponen una combinacion de 12
modelos para pronosticar la temperatura global. Por otro lado, se combinan redes
neuronales profundas con métodos clasicos de regresion para estimar el flujo de

pacientes en Hong Kong. (Jiang et al., 2019)

Mientras que, en el campo del pronéstico de demanda Li, Jiy Liu (2018) trabajaron
sobre las ventas online de China usando una combinacion de Modelo Autoregresivo
Media Movil Integrado (ARIMA), junto con Red Neuronal Autoregresiva No Lineal
(NARNN) el cual demostr6 ser mejor que el uso de los mismos modelos por

separado.

1.2. Descripcién del problema

Para poder vender un producto, usualmente se requiere disponer del mismo en
nuestra bodega; de igual modo, para producir o fabricar se precisa tener stock de
materia prima. En base a esto, es l6gico que, tanto para las fabricas como para
empresas industriales o comercializadoras (sean de compra local o importadoras)
el macro proceso correspondiente al abastecimiento sea fundamental para el

funcionamiento de la institucion.

Si se posee poco inventario en bodega se corre el riesgo de agotar el stock y, en
consecuencia, dejar de vender o producir, por lo que se podria pensar entonces
que, para vender o producir, es mejor tener un volumen alto de inventario y asi
disponer del producto en todo momento. Sin embargo, ese razonamiento nos lleva
a una situacion conocida como sobrestock, en donde, por tener un alto inventario o
exceso de producto, se afecta directamente la logistica del almacenamiento,

pudiendo colapsar la bodega o requiriendo una bodega de mayores dimensiones

3



cuando no es necesario; ademas, se perjudican indicadores financieros, como
rotacion o el margen bruto del retorno de la inversion de inventario (GMROI) lo cual

causa un impacto en el flujo de efectivo.

Un correcto pronoéstico de demanda permitiria ajustar el abastecimiento de los
productos a un balance que considere, tanto la disponibilidad de inventario, como
los indicadores financieros de la empresa, evitando condiciones de stock cero como
de sobrestock. Ademas, si este prondstico es “temprano”, permitiria, de igual forma,
detectar anomalias y tomar acciones como aumentar las compras futuras (a
productos en crecimiento, mayor al esperado) o incentivar la venta (en productos

de menor venta a la pronosticada anteriormente).

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un algoritmo que combine metodologias de prondsticos Box-Jenkins,
suavizacion exponencial (ETS por sus siglas en inglés) y redes neuronales a fin de

estimar la demanda de los productos de una empresa comercial del sector ferretero.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Obtener prondsticos de demanda usando cada familia de modelos por
separado.

e Diseflar una metodologia que permita combinar los pronésticos obtenidos con
cada tipo de modelo.

e Comparar la metodologia propuesta en este proyecto contra otros existentes

para asi determinar su rendimiento.

1.4. Hipotesis

Un modelo de prondéstico de demanda que combine la metodologia de Box-Jenkins,

modelos de suavizacion exponencial de estado-espacio (exponential smothing
4



state space models) y redes neuronales recurrentes o de memoria a corto y largo
plazo (long short-term memory neural network) mejorara la precision de los
pronoésticos puntuales, medidos usando el promedio del error porcentual absoluto
(MAPE o Mean Absolute Percentage Error) en la empresa ferretera estudiada.

1.5. Alcance

Para el presente proyecto, se va a trabajar con datos autocorrelacionados vy
estacionales correspondientes a los afios 2014 al 2019 de una empresa del sector
ferretero del Ecuador, ademas para comparar la metodologia propuesta, se usara
la data correspondiente a la “M4 Competition” (Makridakis et al., 2018) la cual es
un conjunto de series que se han vuelto un estandar en cuanto a comparacion de

propuestas de modelos de series temporales.



CAPITULO 2

2. MARCO TEORICO

La variable a analizar es la venta en unidades mensuales para cada producto, este
valor es discreto en la mayoria de los productos, sin embargo, por su magnitud
podemos tratarla como una variable continua; se tiene entonces, una variable
numérica medida a través del tiempo en intervalos regulares (mensuales en este
caso), el objetivo es pronosticar los valores futuros de la variable. Esto configura
una serie temporal, en el presente capitulo se intenta brindar base tedrica o facilitar
el entendimiento e intuitividad detras de los modelos a utilizar para resolver el
problema detallado. (Hyndman & Athanasopoulus, 2019) y (Brockwell & Dauvis,
2016)

2.1. Bases Teodricas
2.1.1. Definicion de Series de tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de datos observados durante el tiempo,
generalmente son datos regularmente espaciados, mediciones diarias, semanales,
mensuales, trimestrales, por ejemplo:
e Laventa para las empresas retail o las mayoristas,
e Las compafias de energia requieren pronosticar la reserva, produccién, y
demanda de electricidad,
e Las instituciones educativas analizan cantidad de alumnos a inscribirse,
e Los gobiernos pronostican ingresos y gastos tributarios.
e Los organismos financieros internacionales como el Banco Mundial y el
Fondo Monetario Internacional (FMI) analizan la inflacién y la actividad

econdmica.



e Las empresas de transporte de pasajeros requieren pronosticar futuros

viajes.

2.1.2. Patrones en Series de Tiempo: Tendencia

Se puede entender como tendencia, el comportamiento a largo plazo de nuestra
serie; la tendencia puede ser creciente (si el promedio de la serie constantemente
aumenta), decreciente (si el promedio de la serie constantemente disminuye) o

incluso tener una combinaciéon de ambas.

Un ejemplo usual de este comportamiento es, por un lado, los productos cuya
tecnologia es nueva y que por consecuencia tienen una tendencia creciente
conforme el consumidor adopta la nueva tecnologia; por el contrario, los productos
de tecnologias que van quedando obsoletas presentarian un comportamiento
decreciente.

2.1.3. Patrones en Series de Tiempo: Estacionalidad (seasonality)

Supongamos que se analiza juguetes para nifios, a priori se puede suponer que los
meses que mas venta habra serian junio (por el dia del nifio) y diciembre (por
navidad), o si se analiza la venta de paraguas, entonces se puede inferir que la
mayor venta se produzca en invierno. Este comportamiento se conoce como
“estacionalidad” y se lo puede explicar como que el promedio de nuestra serie se
ve afectado por la estacidén, mes o cualquier otro factor dependiente de la fecha.

2.1.4. Patrones en Series de Tiempo: Estacionariedad (stationarity)

Una serie estacionaria es aquella cuyo valor de promedio, varianza y covarianza se
mantiene constante en secciones del mismo ancho, es decir, sus propiedades no
dependen de la fecha en que la serie ha sido observada; se puede inferir que una

serie con tendencia o estacionalidad no puede ser estacionaria.



Quiza el caso mas simple de serie estacionaria seria el conocido como ruido blanco,
gue no es MAas que una serie cuyas observaciones son independientes,

idénticamente distribuidas y con media cero.

2.1.4.1. Prueba de hipotesis de Estacionariedad KPSS

La prueba Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin  KPSS permite verificar la

estacionariedad de una serie en torno a un valor deterministico.

En nuestro caso, es deseable que la serie sea estacionaria, al realizar esta prueba
se espera no rechazar la hipétesis nula, dado que la prueba define sus hipotesis
asi:

e La hipétesis nula para la prueba es que los datos son estacionarios.

e La hipdtesis alternativa para la prueba es que los datos no son estacionarios.

2.1.5. Patrones en Series de Tiempo: Ciclicidad

La ciclicidad es similar a la estacionalidad, la serie de tiempo alcanza valores
maximos y minimos, la diferencia es que el ciclo no depende de la fecha o
temporada en que es medida la serie (mientras que la estacionalidad depende de
la fecha en que se observa: invierno, diciembre, entre otros), ademas, estos no
poseen duracion fija dificultando la predictibilidad de los mismos. Un ejemplo
conocido de la ciclicidad lo vemos cuando se analiza Producto Interno Bruto (PIB)

en el cual aparece el llamado “ciclo econémico de los paises”.

2.1.6. Autocorrelacion

El coeficiente de correlacion de Pearson entre x y y mide el grado de relacion lineal

que existe entre estas dos variables, de tal manera que si p,, = 1, se dice que
existe una relacion perfecta positiva; mientras que, p,, = 0 se dice que no existe
una relacion entre x y y y con p,,, = —1 se dice que existe una relacion perfecta

negativa.



La autocorrelacion sigue la misma légica, mas en lugar de observar dos variables

xYy y, se analiza x; versus x;_;, donde [ son los “retardos”, con [ = 1 se estaria

comparando cada observacién con su inmediata anterior, con [ =2 se estaria

comparando cada observacion con la que antecede a su inmediata anterior y asi

sucesivamente.

2.2. Analisis de series de tiempo

Al analizar series de tiempo se puede separar los siguientes procesos claves:

Entender del problema: quizas el paso mas importante y menos valorado, el
analista debe interiorizar muy bien el problema para tomar las decisiones
correctas antes, durante y después de modelar la serie temporal. Por ejemplo,
se puede tener mediciones diarias, pero ¢ si para el problema a resolver solo se
necesita el total mensual?; o quizas, al entender el problema surge la hipétesis
que la serie temporal que esta relacionada con otra como la temperatura diaria
promedio o los nacimientos mensuales. Conocer el problema te permite
determinar el intervalo de tiempo que se requiere para modelar, informacion
necesaria, entre otras cosas;

Obtener y transformar datos: dependiendo del problema analizado se tiene toda
la informacion disponible o no, asi también es posible que los datos requieran
algun proceso adicional antes de ser analizados;

Andlisis descriptivo y exploratorio de datos: involucra la visualizacion de la serie
de tiempo tanto a) completa para detectar ciclos o tendencias, como b) con los
gréficos especificos que permiten evaluar estacionalidad o autocorrelacion,
Modelamiento: existen diversas técnicas para modelar las series temporales,
cada una con sus supuestos y caracteristicas donde funcionan mejor; en esta
parte, el objetivo es encontrar o construir el modelo que nos permita explicar o
predecir con la mayor precision;

Mejora continua: implementacion, control y perfeccionamiento del modelo



2.2.1. Andlisis automéatico de series de tiempo

En la practica es comun la situacién en las que se tiene muchas series de tiempo a
analizar, en este caso, realizar el analisis una a una, es imposible o por tiempo o
por recurso humano; se suele tomar una de dos opciones:

1) Se ejecuta un algoritmo para modelamiento automatico a todas las series de
tiempo analizadas, o

2) Se escoge las series mas importantes para analizar manualmente y el resto se

ejecutan con un algoritmo de modelamiento automatico.

Los algoritmos que escogen los modelos automaticamente necesitan una forma de
medir cuan buenas son las estimaciones de cada modelo y con ello escoger “el
mejor”, en el presente trabajo esto se realizard en funcién del Criterio de Akaike
AIC, el mismo que depende de la idea de la estimacion de méaxima verosimilitud,

por lo que se procede a definir ambos conceptos.

2.2.2. Estimacién de Maxima Verosimilitud

La idea detras de la estimacion de maxima verosimilitud es encontrar los valores
de cada parametro de tal manera que la probabilidad de que haya ocurrido la

muestra observada sea la mas alta posible.

Suponga que se tiene (x4, x5, ..., X,) que son los valores observados de las variables
aleatorias (X3, X, ..., X,) distribuidas segun la funcion de densidad f con
parametros 6 = (6,,0,,...,0;), denotada f(x|0); la funcion de verosimilitud se

define como:

L(O | x1, X2, ey Xp) = fxlxz...xn(xpxz' e X | 6)

La expresion se leeria como la verosimilitud de que 6 tome determinado valor
habiendo observado los datos (x4, x,, ..., X,,), €l objetico entonces es encontrar los

valores del vector de parametros 6 que maximizan este valor.

10



2.2.3. Criterio de informacion de Akaike AIC

El criterio de informacion de Akaike (AIC) permite evaluar qué tan bien un modelo
se ajusta al conjunto de datos sin tener sobreajuste; su principal utilidad es
comparar modelos; la idea es que, entre dos modelos comparables el modelo que

tenga menor AIC es el mejor.

El AIC recompensa los modelos en funcién de la bondad de ajuste a la estimacion
de maxima verosimilitud mientras que penaliza a los modelos dependiendo de la

complejidad que tienen.

Se define al criterio de informacion de Akaike (AIC) como:
AIC =2k —In (L(O | x1,%2, ..., X)), donde 8 = (04, 6,, ..., 0;)

2.3. Modelos para pronostico de series de tiempo

2.3.1. Box-Jenkins

La metodologia Box-Jenkins para el modelamiento de series temporales aparece
en el libro: Time Series Analysis Forecasting and Control (Box et al., 2016), uno de
los libros mas influyentes en la historia de la estadistica; en este libro se desarrolla
el andlisis de series temporales usando los modelos ARIMA y bajo un esquema
iterativo de seleccion del modelo, estimacion de parametros y comprobacion del

modelo

La familia de modelos ARIMA (p, d, q) se pueden resumir en:
Yi=ct @yt ot opyiept g+ 048 q &
donde:
e ¢, es el coeficiente de la parte autoregresiva de orden [, es decir la parte que

intenta predecir y, en funcién de los p retardos y;.
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e 0, es el coeficiente de la parte media mévil de orden [, es decir la parte que
intenta predecir y, en funcion de los q errores ;.

e v'; es la serie de tiempo diferenciada d veces, la diferenciacion es el proceso
mediante el cual uno trata de convertir una serie “no estacionaria” en
“estacionaria” mediante la resta de valores sucesivos (similar a tomar los
cambios diarios, semanales o mensuales en lugar de la serie diaria, semanal o

mensual respectivamente).
2.3.2. Suavizacién exponencial

En la componente autoregresiva de los modelos ARIMA, y, depende de p retardos
asignandole a cada uno un coeficiente diferente, el modelo mas basico de los

modelos ETS es similar:

Prer = ayr + a(l — a)yr_q + a(l — a)?yr_p + -

Donde, 0 < a < 1 es el pardmetro de suavizacion.

Notese dos diferencias significativas:
1. En este modelo el coeficiente que acompafa a los valores de los retardos
yr—; depende de un sélo pardmetro: a, el cual va decayendo a razén de
(1 — a)! elevado al indice del retardo; esto implica que las observaciones
mas antiguas tienen menor peso,
2. En ARIMA (p, d, q), los parametros “p” y “q” controlaban la cantidad de
retardos a usar, en suavizacion exponencial se usan todos los datos

anteriores vy, y,, ..., V.

Con un poco de matematicas la ecuacion anterior puede transformarse en:

T-1

Fria = Y a(l=a)yr_;+ (1 =)t
7=0

Con lo que se tiene como parametros a y £,, donde ¢, se entiende como el nivel
inicial de la serie. Esto a su vez se puede reescribir como:

Forecast equation: y;,p); = ¥;
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Smoothing equation: ¢; = ay, + (1 — a)¥;_4

Esta misma logica se aplica a la tendencia y estacionalidad, teniendo esta ultima

dos formas, aditiva y multiplicativa.

2.3.3. Modelos de estado-espacio para suavizacion exponencial (ETS)

Los modelos de estado-espacio se basan en una vision estructural en la que se
tiene por un lado una variable o proceso escondido que define el estado y por otro
las observaciones mismas. Existen varias implementaciones de modelos estado-
espacio para suavizacion exponencial, nos centraremos en el trabajo de Hyndman,
Koehler, Snyder y Grose (2002) el cual considera una sola fuente de error para el
proceso, este error puede ser multiplicativo o aditivo lo cual afecta principalmente

a la estimacion de la varianza, no al pronostico puntual.

Los modelos de estado-espacio para suavizacion exponencial establecen una
combinacion de Error, Tendencia, Estacionalidad donde:

e El error puede ser Aditivo o Multiplicativo {A,M },

e Latendencia puede ser Nula, Aditiva o Aditiva amortiguada {N,A,A d}, y

e La estacionalidad puede ser Nula, Aditiva o Multiplicativa {N,A,M }

Quedando finalmente 18 posibles modelos detallados en el gréfico a continuacion:
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Tabla 1 Ecuaciones asociadas a los diferentes modelos ETS

ADDITIVE ERROR MODELS

Trend
N

Seasonal
A

M

N Pt ng,lﬁ‘é‘f
gf = Kf,l +ag;

V=l st
(?f = gt—l +agy
S¢=Sp_m t Y&

V=15t e
b =Cq +aedsy,
Sp=Sm+ ye/liy

pi=loy+bi + g
A Ef =ff_1+b¢_1+aé}
by = by + By

Y=l + b 5+
ff :gt—l +bl‘—1 +a’€t
by =b;_y + Be;

S¢=Sp_m t Y&

Y=g+ bi)siom + &
C=C +b Hae/sy
by = b1+ Ber/stm

5p =S +yed/ (o +biy)

=+ by +g
Ay =0 +Pb +ag

by = Ppby_y + fey

Y=l + by +st e
G=b 1+ b +ag

by = pby_y + Py

St =St-mt V&

V=G +Pby)siy+ &
= +pby e /sy,
by = by + Ber/si

5t = Spoy +pESCoy + Pbry)

MULTIPLICATIVE ERROR MODELS

Trend
N

Seasonal
A

M

N Ve =t (l+g)
G=C (1 +ag)

v = (€ +5t7m)(1 + Et)
E=C ralli_g +5_)&
Sp=Sp_pt+ )/(EH +S5_m)€r

U = Et—lsf—m(l + ‘Et)
=0 (1 +ag)

s =5m(1+ye)

Y=+ b )1+ ¢4)
A L= +b)( +ag)
by=bq + Bl +by)ey

V=G + by + 5 )1+ 64)

O=b g +b g +ally+b_q+5,,)8
by =by_q +B(€rq +beq +50_ )¢
St =St—m + y(ft—l + bt—l + Sf—m)gt

Ve = (G +bi1)seom(l + &)
b =61 +b g )(1+ag)

be = by + By +bey)e;
S5t = st—m(l + }’fr)
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C=C 1+ Qb +all + by +5i )
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b=+ P )L+ ag)

by = @b + Bl 1 + by )e;
S5t = St—m(l + }/E'r)

Fuente: Hyndman & Athanasopoulus (2019)
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2.3.4. Redes Neuronales

Siguiendo las ideas expuestas por Ghatak (2017) y también por Ramasubramanian
& Singh (2019); las redes neuronales son un método que intenta emular el
funcionamiento del cerebro humano, empecemos entendiendo el criterio bajo el que
se penso6 este modelo. El cerebro es una agrupacion de neuronas que interactian
unas con otras a través de la sinapsis trasmitida por las dendritas, la forma de
interactuar es tal que una neurona emite una sefal que luego es recibida por otra,
la neurona receptora en funcién de la sefial que recibe puede aumentarla o

disminuirla para a su vez pasarla a otras neuronas.

La base para este tipo de modelos son las neuronas, estas constan de 3 partes,
resumidas en la ilustracion 1:
e Conexiones de entrada: son las que se encargan de recibir el input y de
asignarle un peso

e El cuerpo de la neurona que consta a su vez de dos elementos:

o La combinacion de los pesos y entradas; y

o Una funcion de activacion, en la imagen la funcién de activacion es un

sigmoideo, pero existe un sinnumero de funciones que se puede aplicar.

e La salida: no es mas que el resultado de aplicar la funcion de activacion a la

combinacion lineal de pesos y entradas de la neurona.

llustracion 1 Redes neuronales

N
]3‘ Neurona
Xy = w \ Respuesta
I _
w |\‘ \\\ } P b \
Xo - FA— —‘—:—:-r-';-»-‘ f I >
-~ \ E / y /
i . / ~ A
Xg —m—" Py ' g
+ + +b f (z) = 1
W X+ WyXptW3 Xy = 11eZ

Fuente: Elaboracion propia
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Las redes neuronales (ilustracion 2) corresponden a una agrupacion de neuronas
ordenadas por capas, donde la primera capa cumple la funcion de input (variables
de entrada) y la ultima da la salida (prediccion o pronéstico) del modelo, la imagen

muestra un ejemplo de red neuronal con una capa oculta y totalmente conectada.

llustracion 2 Redes neuronales segun 6rdenes por capas

Capa oculta
{hidden layer)

Capa de entrada 7~

(input layer)

Capa de salida
(output layer)
X1

X2

=2

X3

N——/

Fuente: Elaboracion propia

2.3.5. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Una convolucion es una operacibn matematica cuyo objetivo es detectar
caracteristicas x-dimensionales de las observaciones, las redes neuronales
convolucionales son las que usan esta operacion en una o varias de sus capas. El
uso mas conocido de las redes convoluciones (y responsable de su popularizacion)
es la deteccion de objetos en imagenes, en esos casos se trata a cada canal de la
imagen (RGB, Red, Green, Blue) como una matriz y se opera sobre estas matrices
usando varias capas convolucionales de tal manera que las primeras capas
permiten detectar lineas rectas, inclinadas, curvas y al agregar mas capas se puede
detectas figuras geométricas y formas; este caso se conoce como capas

Convolucionales en 2D.

La misma légica, pero 1-dimensional se puede aplicar a las series de tiempo de tal
manera que se reconozcan patrones temporales como la estacionalidad. Este tipo
de arquitectura para redes neuronales es nuevo, un ejemplo de su uso para

prediccion de series temporales puede verse en Harbola & Coors (2019.).
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2.3.6. Redes Neuronales: Long-Short Term Memory (LSTM)

Las redes neuronales LSTM son un tipo de red neuronal recurrente, RNN
(ilustracion 3); la idea detras de las RNN es construir modelos los que para cada
punto consideren la informacion previa al hacer su prediccion, algo que se ajusta a
lo que requerimos al analizar series temporales. El tipo de red neuronal mas
aplicada para este tipo de andlisis son las redes de memoria a corto y largo plazo
(LSTM) las cuales fueron desarrolladas pensando en que hay ciertas caracteristicas
que deben ser “‘guardadas” para ser utilizadas luego (de ahi la parte de memoria a
largo plazo), con esto se resuelve un problema de las RNN que tienen “memoria

corta".

llustracién 3 Redes neuronales LSTM y RNN

RNN LSTM
0,1‘ hg*
( w po - C x 2 L =
r > T 4 o
o
tl i i '“i‘" j I :h:

Fuente: Pytrick (2019)

2.3.7. Combinacion de prondsticos

Desde que Bates & Granger (1969) escribieron su paper. The Combination of
Forecasts, se ha venido probando que, combinar el resultado de modelos de
pronéstico de demanda suele dar mejores resultados que los modelos
independientemente, esto se puede ver en los resultados de las competiciones M3
(Makridakis & Hibon, 2000) asi como en M4, el cual, posee frases tan contundentes
como: “La combinacién de métodos fue el rey de la M4. De los 17 métodos mas
precisos, 12 eran ‘combinaciones’ de enfoques mayormente estadisticos”
(Makridakis et al., 2018)
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La combinacién de métodos para realizar prondsticos se puede realizar mediante
un simple proceso de promediar las estimaciones puntuales, enfoque que se puede
intentar mejorar usando un promedio ponderado en lugar de un promedio simple,
en cuyo caso el desafio es determinar los pesos para la ponderacion. Asi también,
se puede complicar aun mas la forma de combinar llegando a métodos como el
método Feature-based Forecast Model Averaging (FFORMA) (Montero-Manso,
Athanasopoulus, Hyndmam y Talagala (2020). Por otra parte, Atiya (2019) discute

sobre porqué combinar prondésticos es buena estrategia.
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CAPITULO 3

3. METODOLOGIA

En el presente capitulo se explica la metodologia a utilizar para el proyecto, asi
como se explora las series de la M4 (Makridakis et al., 2018) y los productos a

analizar de la empresa estudiada.
3.1. Metodologia

Para el presente estudio se va a seguir un proceso dividido en dos partes

1) Modelos simples: Ajustar los métodos de series de tiempo (aprendizaje
estadistico) sobre una muestra aleatoria de tamafio 100 de las series con
frecuencia mensual de la M4 Competition

2) Combinar modelos:

a. Calcular el pronéstico combinando alguno de los modelos de
prondéstico con base estadistica, y

b. Entrenar un modelo de Red neuronal que tome como entrada los
valores ajustados de los modelos ajustados anteriormente.

3) Realizar un analisis comparativo del pronéstico de 18 meses de los modelos
ajustados previamente versus lo que en realidad debieron pronosticar y
adicionalmente comparar estos resultados con el top 5 de modelos con
menor error planteados en la M4 Competition.

4) Aplicar el mejor modelo a los productos estudiados.

3.1.1. Modelamiento sobre M4 Competition
Como primera parte del proceso, se definen varios métodos que usardn como base

los métodos descritos en el marco teorico, incluyendo el método propuesto para

combinarlos, a saber:
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e Un modelo de estado-espacio para suavizacion exponencial cuyas
componentes de error, tendencia, estacionalidad, ajustado en funcion del AIC y
méaxima verosimilitud.

e Un modelo ARIMA(p, d, q)(P, D, Q) ajustado automaticamente ajustado segun
el algoritmo Hyndman-Khandakar (Hyndman & Yeasmin, 2008).

e Un modelo ARIMA (p, d, )(P, D, Q) que se ha definido de tal manera que se le
obligue tener una componente estacional, es decir (P, D, Q) tal que P + Q debe
ser mayor a cero.

e Un modelo ARIMA(1, d, 0)(P, D, Q), es decir se exige al modelo tener una
componente autoregresiva.

e Un modelo ARIMA(2, d, 0)(P, D, Q), es decir se exige al modelo tener dos
componentes autoregresivos.

e Un modelo ARIMA(O, d, 1)(P, D, Q), es decir se exige al modelo tener una
componente media movil.

e Un modelo ARIMA(O, d, 2)(P, D, Q), es decir se exige al modelo tener dos

componentes media movil

Los ultimos modelos se plantean basados en la experiencia previa del investigador

usando el algoritmo Hyndman-Khandakar.
3.1.2. Combinacién
3.1.2.1. Combinacion usando Media Aritmética
Se plantea dos modelos en los que simplemente se obtenga la media aritmética de
los modelos

a) 1,2y3
b) 1,4,5,6,7
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3.1.2.2. Combinacién Mediante Redes Neuronales

Para este proyecto se ha construido una arquitectura de red neuronal que tiene
multiples entradas y adicionalmente combina capas Convolucionales, Long Short
Time Memory LSTM y Dense, en detalle:

a) Entradas

o Input A: Serie de tiempo univariante

o Input B: Serie de tiempo multivariante: Valor analizado en conjunto con los
valores ajustados de los modelos de prondsticos ejecutados en el primer
literal.

b) Detectar caracteristicas mediante filtros convolucionales

o Capa Convolucional con ventana convolucional de tamafio 3 que toma como
entrada la serie el input A

o Capa Convolucional con ventana convolucional de tamafio 6 que toma como
entrada la serie el input A

o Capa Convolucional con ventana convolucional de tamafio 12 que toma
como entrada la serie el input A

c) Transformar a problema multivariante

o 3 Capas, la primera de “aplanamiento” Flatten conectadas a una capa
completa Dense y conectadas a una capa de redimensionamiento Reshape;
esto aplicado a cada layer convolucional.

o Capa concatenada Concatenate que toma el resultado de las tres capas
convolucionales transformadas mas el Input B (este input B impide que esta
red se construya de forma secuencial, este input entraria como residual
connection o skip connection)

d) Detectar patrones recurrentes con LSTM

o Capa LSTM multivariante que recibe la capa concatenada

o Capa Dense que estara encargada de ser el primer filtro para interpretar la
salida de la capa LSTM

o Capa Dense que recibe la salida de la capa Dense anterior y es la que nos

proporciona el output del modelo
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Para este modelo, se va a ajustar “tunning”, el parametro de cantidad de filtros
convolucionales a utilizar, para esto se seguird una estrategia de remuestreo de
tipo ventana rodante, en el que se tendra siempre 5 cortes y 40 epochs; para cada
muestra se calcula medidas de ajuste, y con estos valores a su vez se calcula la
efectividad del modelo con cada hiperparametro y se escogera la combinacion a

usar para modelar sobre la data total.

3.1.3. Seleccion de mejor método

Con los resultados de aplicar los modelos en las series M4 Competition, se procede
a la evaluacion de resultados y comparacion de los métodos, para ello se usaran
una medida de precision que se usa en la M4 Competition, la media absoluta del

error porcentual simétrico SMAPE. (Makridakis, 1993)

3.1.4. Implementacion en Caso de estudio

Finalmente se aplicara el método con mejor precision a las series de la empresa

analizada.

3.1.5. Software

Para el presente proyecto se usard como base el software estadistico R (Team,
2013) mediante el cual se accedera a keras versién 2.3.1 (Chollet, 2016) usando
Tensorflow version 2.0.0 (Girija, 2016) como backend corriendo esto sobre Python
3.6. (Van Rossum & Drake, 2011).

3.2. EDA M4-Competition

3.2.1. M4-Competition

Las M-Competitions son una serie de concursos abiertos al publico cuyo objetivo

es encontrar el método de prondstico mas preciso, la mas reciente fue la M4-

Competition citada por Makridakis, Spiliotis y Assimakopoulus (2020), en la cual
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tuvo 100.000 series entre anuales, trimestrales, mensuales, semanales, diarias y
con observaciones a cada hora; las mensuales son 48.000 divididas en 6 grupos:
series  microempresariales, industriales, macroecondmicas, financieras,

demograficas y otras.

Las M-Competitions estan enfocadas en series continuas, se excluyen series
intermitentes o de valores pequefios; enfoque que va acorde al tipo de serie que

necesitamos evaluar en este proyecto.

3.2.2. Cantidad de aios de historia

Las 48.000 series que constituyen el grupo de series mensuales del M4-
Competition tienen una duracion promedio de 18,02 afios con un minimo y maximo
de 3,5y 232,83 afos respectivamente; ademas un 50% de series dura menos de

16,83 afos y el 25% dura mas de 25,5 afios.
En la ilustracion 4 se aprecia que la distribucion de afios se acumula hacia valores
menores, asi como se percibe que el boxplot detecta una gran cantidad de outliers

univariante.

llustracion 4 Histogramay Boxplot de afios de historia
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Fuente: Elaboracion propia
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3.2.3. Cantidad de afios de historia por tipo de serie

Al inicio del capitulo, se menciona que las 48.000 series estan divididas en 6 grupos
de series: microempresariales, industriales, macroecondémicas, financieras,
demogréficas y otras. En la ilustracion 5, se muestra la distribucion de la cantidad
de afos de historia segun le tipo de serie analizada, se puede visualizar que se
mantiene el comportamiento descrito anteriormente, se tiene que las distribuciones

son sesgadas a la derecha.

llustracion 5 Histograma de afios de historia segun tipo de serie
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Fuente: Elaboracion propia
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3.2.4. Cantidad de series por tipo
Siguiendo el ejemplo mencionado al inicio del capitulo, en la ilustracion 6 se
muestra la cantidad de series analizadas por tipo, se puede ver que las series
macro, micro, industria y financieras tienen una cantidad parecida, mientras que las

demogréficas son poco mas de la mitad de estas.

llustracion 6 Cantidad de series segun tipo de serie
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3.2.5. Dispersién: Relacién entre media, medianay rango intercuartil

Ademas de la cantidad de meses o afios de historia, es interesante saber cuan
dispersas estan los valores de nuestras series de tiempo; para ello, vamos a
comparar el rango intercuartil para la mediana, se puede ver que los valores se
concentran debajo de la diagonal identidad lo que indica que en su mayoria el rango

intercuartil es menor a la mediana, mostrada en la ilustracion 7.

llustracion 7 Gréfico de puntos entre mediana versus rango intercuartil
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Fuente: Elaboracion propia
Si realizamos el mismo ejercicio para la media da un resultado parecido, segun

muestra la ilustracion 8:
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llustracién 8 Gréfico de puntos entre media acotada versus rango intercuartil
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Fuente: Elaboracion propia

Comportamiento que se mantiene por tipo de serie (ilustracién 9)

llustracion 9 Gréafico de puntos entre media acotada versus rango intercuartil
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Fuente: Elaboracion propia
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3.2.6. Dispersion por tipo de serie

Para seguir explorando la variabilidad de los valores en nuestras series, se escoge
como indicador de dispersion estandarizado la razén entre el rango intercuartil
versus la mediana, la ilustracion 10, muestra un histograma acotado (se deja de
lado 547 series cuya ratio es mayor a 2), se puede ver que una gran parte de
nuestras series tienen un ratio igr/mediana menor a 0,4, lo que nos indica una

variabilidad contenida.

llustracion 10 Rango intercuartil para mediana Histograma y Boxplot
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Fuente: Elaboracion propia

3.2.7. Vistazo a algunas series

Finalizamos esta seccion con un vistazo de algunas de las series analizadas, segun

como se puede apreciar en la ilustracion 11:
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Valor

llustracion 11 Algunas de las Series pertenecientes ala M4 Competition
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Valor
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Se puede apreciar que las series tienen un comportamiento bastante diverso, lo
que beneficia esta busqueda del modelo que mejor se comporta en todo tipo de

escenarios.
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3.3. Descriptivas Caso de estudio

3.3.1. Caso de estudio: Articulos

La empresa analizada es una importadora y comercializadora de materiales de
ferreteria, cuenta con clientes mayoristas y tiendas de retail a nivel nacional. De
esta empresa se han seleccionado 10 sku importantes y variados, entre ellos
tenemos productos de plomeria, electricidad, herramientas manuales, herramientas

eléctricas e iluminacion.

llustracion 12 Venta en unidades, 10 productos escogidos
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En la ilustracion 12, se puede visualizar que las series (transformadas por
cuestiones de privacidad) son bastante diferentes, la empresa a estudiar cuenta
con productos que tienen menos afios de historia dado que fueron creados

recientemente.
Para finalizar, se explora la estacionalidad de los productos analizados, para esto
se realiza la ilustracion 13 que permite evaluar la forma de la serie separandola por

ano.

llustracion 13 Gréafico de estacionalidad
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4.

CAPITULO 4

RESULTADOS

Para el proceso de modelamiento cronolégicamente se ha seguido los siguientes

pasos:

Obtencion de una muestra aleatoria de tamafio 100 de entre las series
Mensuales de la M4 Competition.

Modelamiento y prondstico con modelos de series de tiempo detallados en
el capitulo 3.1.1 del presente documento.

Afinamiento tuning de hiperparametros para el modelo combinatorio
explicado en la seccién 3.2.2, cabe recordar que este modelo se alimenta
del prondstico dado en el punto anterior.

Modelamiento y prondéstico con el modelo combinatorio detallado en el
capitulo 3.1.1, esto usando la mejor combinacién de hiperparametros
encontrada en el punto anterior.

Comparacion de métodos de prondstico, tanto los explicados en la seccién
3.1.1 como 3.2.1 y 3.2.2; de acuerdo a esta comparacion se escogera el
mejor método y con este se procedera a pronosticar la venta mensual en

unidades de los 10 productos de la empresa del sector ferretero estudiada.

El presente capitulo esta dividido en 3 etapas, la primera etapa corresponde al

tuneo de los hiperparametros del modelo de red neuronal,

4.1. Afinamiento de hiperparametros Tuning

Antes de presentar los hiperparametros evaluados, vamos a recordar la

arquitectura propuesta para el presente proyecto
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4.1.1. Arquitectura de Red Neuronal

Para este proyecto se ha construido una arquitectura de red neuronal que tiene

multiples entradas y adicionalmente combina capas Convolucionales, LSTM y

Dense, en detalle:

a) Entradas

(@]

(@]

Input A: Serie de tiempo univariante

Input B: Serie de tiempo multivariante: Valor analizado en conjunto con los
valores ajustados de los modelos de prondsticos ejecutados en el primer
literal.

Capa Convolucional con ventana de tamafio 3 que toma como entrada la
serie el input A (hiperpardmetro 1: cantidad de filtros convolucionales)
Capa Convolucional con ventana de tamafio 6 que toma como entrada la
serie el input A (hiperparametro 1: cantidad de filtros convolucionales)
Capa Convolucional con ventana de tamafio 12 que toma como entrada la
serie el input A (hiperpardmetro 1: cantidad de filtros convolucionales)

3 Capas, la primera de “aplanamiento” Flatten conectadas a una capa
completa Dense y conectadas a una capa de redimensionamiento Reshape;
esto aplicado a cada layer convolucional.

Capa concatenada Concatenate que toma el resultado de las tres capas
convolucionales transformadas mas el Input B (este input B impide que esta
red se construya de forma secuencial, este input entraria como residual
connection o skip connection)

Capa Long Short Time Memory LSTM multivariante la cual recibe la capa
concatenada del punto anterior (hiperparametro 2: nimero de unidades Istm)
Capa Dense que estara encargada de ser el primer filtro para interpretar la
salida de la capa LSTM.

Capa Dense que recibe la salida de la capa Dense anterior y es la que nos
proporciona el output del modelo.

Finalmente, el tercer y ultimo hiperpardmetro a afinar sera la cantidad de epochs.

Al programar esta arquitectura en keras, se obtiene:
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llustracion 14 Arquitectura en keras

Model
Model: "model™

Layer (type) Qutput Shape Param # Connected to

TimeSeries (InputLayer) [(None, 48, 1)] 0

convld (ConvlD) (None, 48, 32) 128 TimeSeries[0][0]
convld_1 (ConvlD) (None, 48, 32) 224 TimeSeries[0][0]
convld 2 (ConvlD) (None, 48, 32) 416 TimeSeries[0][0]
flatten (Flatten) (None, 1536) 0 convld[@][@]
flatten_1 (Flatten) (None, 1536) 0 convld_1[@][@]
flatten_2 (Flatten) (None, 1536) 0 convld _2[@][@]
dense (Dense) (None, 48) 73776 flatten[0@][ 9]
dense_1 (Dense) (None, 48) 73776 flatten_1[0@][0]
dense_2 (Dense) (None, 48) 73776 flatten _2[0@][0]
reshape (Reshape) (None, 48, 1) 0 dense[0][ 0]
reshape_1 (Reshape) (None, 48, 1) 0 dense_1[0][@]
reshape 2 (Reshape) (None, 48, 1) 0 dense 2[0][9]

TimeSeriesMulti (InputLaye [(None, 48, 8)] 0

concatenate (Concatenate) (None, 48, 11) 0 reshape[0][0]
reshape_1[0][@]
reshape 2[0][0]
TimeSeriesMulti[@][@]

lstm (LSTM) (None, 70) 22960 concatenate[0][0]
dense_3 (Dense) (None, 60) 4260 I1stm[@][@]
forecast (Dense) (None, 18) 1098 dense_3[0][@]

Total params: 250,414
Trainable params: 250,414
Non-trainable params: @

Fuente: Elaboracion propia
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4.1.2. Detalle del proceso de Afinamiento

El procedimiento de tuneo sigue una busqueda con cuadricula que sigue los
siguientes pasos:

1. Modelo con 32 filtros convolucionales, 100 unidades LSTM y 40 epochs

2. Modelo con 64 filtros convolucionales, 100 unidades LSTM y 40 epochs

3. Modelo con 32 filtros convolucionales, 70 unidades LSTM y 40 epochs

4. Escoger para cada serie la mejor combinacion de los hiperparametros

anteriores, pero aumentar los epochs a 50.

Las 4 combinaciones de hiperparametros va a ser probada en cada serie; para
evaluar la combinacion, se sigue una estrategia de remuestreo de tipo ventana
rodante de tal manera que se tiene 5 cortes o remuestras, cabe mencionar que en
el entrenamiento se puede detener antes de llegar a los 40 o 50 epochs segun el

criterio de parada definido en “si no mejora luego de 5 epochs”.

Cada remuestra consta de una porcion de la serie de tiempo dividida a su vez en
dos partes, Train para ajustar el modelo y otra Test para evaluarlo, de esta forma
se califica el modelo con data que “no conoce”; para esta medicion se usa la Raiz
de los errores cuadraticos RMSE, es decir, la combinacién tendria 5 modelos
entrenados. Cada modelo tendria su RMSE, luego para tener la evaluacion final de
la combinacion se parte de estos 5 valores de RMSE y se obtiene la media

aritmética y con ellos el RMSE promedio de la combinacion.

Al final, en la etapa de entrenamiento tendremos: 100 series x 4 Combinaciones x

5 Remuestras = 2000 modelos ajustados.
4.1.3. Tuning: Algunos resultados
Durante el entrenamiento del modelo en cada remuestreo se tiene

comportamientos diversos, para iniciar, se va a mostrar algunos graficos que

permitan entender este proceso.
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llustracion 15 Entrenamiento en etapa de ajuste de hiperparametros
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Remuestreo Serie M5027- Set Parametros 1
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Fuente: Elaboracion propia
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Los subgraficos mostrados representan, en orden de arriba hacia abajo: el valor de

la funcion de pérdida LogCosh, RMSE y MAE calculados, tanto para el conjunto de

datos de entrenamiento, como el de validacion para una remuestra correspondiente

a la evaluacion de una combinacién de parametros para la serie analizada.

Durante esta etapa de modelamiento sobre las remuestras se puede apreciar el

comportamiento bastante variado, convengamos para empezar que lo que se

espera es lo siguiente:

Valor en el set de validacion que empieza mucho mas elevado que el valor en
el set de entrenamiento, luego a medida que se completan epochs ambos
valores disminuyen (aceleradamente al inicio) sin embargo el valor en el set de
validacion decrece a mayor velocidad llegando a estar muy cerca del valor del

set de entrenamiento.

Sin embargo, en los graficos mostrados se puede ver:

Si bien el valor en el conjunto de validacion decrece, este queda aun lejos del
valor del conjunto de entrenamiento, lo que puede significar que se deberia
probar con mas epochs.

Valor en el set de validacion puede empezar debajo que el del valor en el set de
entrenamiento y mantenerse asi durante todo el entrenamiento

No se ejecutan todas las epochs, esto debido a que se configurd un criterio de
parada el cual definia que si luego de 5 epochs no habia mejoria en el conjunto
de validacién se dejaba de entrenar.

Hay ocasiones en que el decrecimiento no se presenta aceleradamente, incluso
en el quincuagésimo subgrafico se puede ver que la pendiente del
decrecimiento es casi inexistente.

Valores en el set de validacion y entrenamiento no tienen el mismo
comportamiento, es decir, en algin momento el uno crece y el otro decrece,
visualmente se ve un cruce entre ambos valores, esto puede indicar problemas
de sobreajuste. También se ve un cruce cuando el decrecimiento de un conjunto

es mucho mas acelerado que el del otro conjunto de datos.
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A continuacion, se presenta las combinaciones que genera los mejores resultados

de acuerdo a nuestras opciones evaluadas:

Tabla 2 Cantidad series segun la combinacion que brinda mejor resultado

Numero Filtros Cantidad de Numero de Frecuencia
Convolucionales unidades LSTM epochs (cantidad de series)

64 100 50 34

32 100 40 26

32 100 50 23

64 100 40 12

32 70 40 4

32 70 50 1

Fuente: Elaboracion propia

Noétese como primer punto a resaltar que a pesar de tener una estrategia de 4 pasos
para el afinamiento de hiperparametros, al final tenemos 6 combinaciones distintas

en nuestra tabla.

El 34% de las series presentaron un menor promedio del RMSE utilizando 64 filtros
convolucionales, 100 unidades LSTM y definiendo 50 épocas epochs, la segunda
mejor combinacién corresponde a 32 filtros convolucionales, 100 unidades LSTM y
40 epochs, esta se presenta el 26% de series analizadas.

Se puede ver que la cantidad de unidades LSTM parece ser un hiperparametro
importante, en el 95% de las series tienen en su mejor combinacién este parametro

definido como igual a 100, s6lo un 5% tiene este hiperparametro con valor de 70.
Adicional, se puede pensar que si es importante subir el nimero de epochs, en las

tres mejores combinaciones dos involucran 50 epochs, sumando 57% de las series

evaluadas entre estas dos combinaciones.
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4.2. Resultado de prondsticos sobre las series analizadas

Luego de haber determinado la mejor combinacién de hiperpardmetros, se procede
a modelar sobre la serie temporal completa para luego realizar la comparacion de
todos los métodos de prondstico explicados en las secciones 3.1.1, 3.2.1y 3.2.2,
en detalle para lo que resta del capitulo los modelos se van a abreviar siguiendo la
siguiente nomenclatura:

e ar_01.-Un modelo ARIMA(Z, d, 0)(P, D, Q), es decir se exige al modelo tener
una componente Autoregresiva.

e ar_02.- Un modelo ARIMA(2, d, 0)(P, D, Q), es decir se exige al modelo tener
dos componentes autoregresivas.

e ma_01.- Un modelo ARIMA(O, d, 1)(P, D, Q), es decir se exige al modelo
tener una componente media movil.

e ma_02.- Un modelo ARIMA(O, d, 2)(P, D, Q), es decir se exige al modelo
tener dos componentes media movil.

e autoarima.- Un modelo ARIMA(p, d, q)(P, D, Q) ajustado autométicamente
ajustado segun el algoritmo Hyndman-Khandakar (Hyndman y Yeasmin,
2008).

e sarima.- Un modelo ARIMA(p, d, q)(P, D, Q) que se ha definido de tal
manera que se le obligue tener una componente estacional, es decir (P, D,
Q) tal que P + Q debe ser mayor a cero.

e ets.- Un modelo de estado-espacio ETS cuyas componentes de error,
tendencia, estacionalidad ajustado en funcion del AIC y maxima
verosimilitud.

e Comb1l.- Combinacion entre los modelos ets, autoarima y sarima, dandole a
los 3 el mismo peso.

e Comb2.- Combinacion aritmética entre los modelos ets, ar_01, ar_02,
ma_0l1y ma_02.

e LSTMComb.- Combinaciéon usando una arquitectura de red neuronal con
multiples entradas y con capas Convolucionales de una dimension, capas
LSTM y Dense.
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A continuacién, se muestra la cantidad de ocasiones en que cada modelo ha tenido
el menor SMAPE para las series analizadas, se puede ver que el modelo ETS es el
que en un 24% de ocasiones presentd el menor SMAPE, seguido por el modelo
ar_01 que fue el mejor en 16% de series y luego el autoarima y LSTMComb con

10% cada uno.

Tabla 3 Cantidad de veces gque el modelo es el que tiene menor error

Modelo gearrir]eesro ek
ets 24
ar 01 16
autoarima 10
LSTMComb 10
ar 02 9
ma_01 8
sarima 8
Comb1 7
Comb2 4
ma_02 4

Fuente: Elaboracion propia

Ahora se muestran las estadisticas de los modelos usados en conjunto con los 5
mejores modelos presentados en el M4 Competition, se analiza la Media absoluta
del error porcentual simétrico SMAPE para todos los modelos en cada serie, de esto
se obtienen el promedio del indicador, el promedio acotado cortando 5% de datos

a cada extremo de la distribucion y el minimo y maximo.

Se puede visualizar que, de los modelos desarrollados, el modelo ETS es el que
menor promedio presenta con un valor de 8.42, seguidos de Comb2 y Comb1 con
8.51 y 8.54 respectivamente; por el contrario, al analizar el promedio acotado se
mantienen los 3 modelos como los mejores pero siendo el Comb2 el modelo que

presenta mejores indicadores.
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Por otro lado, se puede ver que para la muestra tomada sea que se analice el
promedio o se analice el promedio acotado al menos uno de los modelos generados

estarian entre el top 5 de los modelos ganadores del M4.

Tabla 4 Top 5 modelos ganadores

SMAPE
Modelo Promedio AtF:)(;ct)eTjo Minimo Maximo
ar_01 8.86 6.49 0.33 84.23
ar_02 8.77 6.40 0.34 81.88
ma_01 8.67 6.45 0.41 95.52
ma_02 8.94 6.61 0.34 95.10
autoarima 8.77 6.44 0.33 81.83
sarima 8.80 6.44 0.19 81.83
ets 8.42 6.38 0.39 57.65
Comb1l 8.54 6.28 0.40 73.79
Comb2 8.51 6.20 0.41 83.55
LSTMComb 9.32 7.06 0.52 66.93
Bestl 8.52 6.25 0.56 69.38
Best2 8.41 6.20 0.34 67.89
Best3 8.37 6.14 0.44 65.77
Best4 8.21 6.12 0.40 59.70
Best5 8.40 6.20 0.44 61.07

Fuente: Elaboracion propia

En los siguientes graficos se muestra cada una de las series que integran la
muestra analizada tanto la porcion utilizada para modelar como la utilizada para
evaluar los modelos, esto junto con el pronéstico que cada modelo ha dado como
resultado. Para mejor visualizacion de los resultados de cada modelo, se amplia la

porcién del grafico que corresponde a los periodos pronosticados.
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llustracion 16 Graficos de series de tiempo y prondsticos generados
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4.3. Modelamiento en la data real
4.3.1. Modelo a utilizar

Considerando que fue el mejor en casi la cuarta parte de las series analizadas y

tuvo un buen resultado al evaluar el promedio del sSMAPE, se ha escogido en

primera instancia al modelo Modelo de ETS cuyas componentes de Error,

Tendencia, Estacionalidad se ajustan en funcion del AIC y maxima verosimilitud;

adicionalmente también se ha escogido el modelo Comb2 debido a que fue el de

mejor desemperio al evaluar el promedio acotado del SMAPE.

4.3.2. Resultados en series de la empresa analizada

Procedemos a aplicar el modelo de ETS, a los diez productos analizados de la

empresa comercializadora de ferreteria, los modelos resultantes son:

Tabla5 Modelos ajustados paralos productos del caso de estudio

SKU

00028050

00075499

00271981

00320101

00367557

00411793

00444190

00563072

00624131

00624804

DESCRIPCION
TUBERIA
BREAKER
CODO
HOJA SIERRA
LIJA DE AGUA
DISCO METAL
CINTA TEMFLEX
TOMACORRIENTE
CABLE

FOCO

MODELO
ETS(M,N,A)
ETS(M,N,A)
ETS(M,N,A)
ETS(M,Ad,A)
ETS(AN,A)
ETS(M,N,A)
ETS(M,N,A)
ETS(A,Ad,A)
ETS(M,N,A)

ETS(AN,A)

DESCRIPCION

Error: Multiplicativo, Tendencia:

Estacionalidad: Aditiva

Error: Multiplicativo, Tendencia:

Estacionalidad: Aditiva

Error: Multiplicativo, Tendencia:

Estacionalidad: Aditiva

Error: Multiplicativo, Tendencia:

Aditiva, Estacionalidad: Aditiva
Error: Aditiva, Tendencia: No,
Estacionalidad: Aditiva

Error: Multiplicativo, Tendencia:

Estacionalidad: Aditiva

Error: Multiplicativo, Tendencia:

Estacionalidad: Aditiva

No,
No,

No,

No,

No,

Error: Aditiva, Tendencia: Aditiva,

Estacionalidad: Aditiva

Error: Multiplicativo, Tendencia:

Estacionalidad: Aditiva
Error: Aditiva, Tendencia: No,
Estacionalidad: Aditiva

Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, se muestran graficamente los prondsticos generados:
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Unidades

llustracion 17 Caso de Estudio: Series de tiempo y prondsticos con modelo ETS
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“enta y Prondstico de productos del caso de estudio
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A continuacion el resultado de aplicar el modelo Comb2
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llustracion 18 Caso de Estudio: Series de tiempo y prondsticos con modelo Comb2

“enta y Prondstico de productos del caso de estudio
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CAPITULO5

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

En este proyecto el objetivo es encontrar una metodologia para prondstico de venta
en unidades de productos del sector ferretero, para cumplir este objetivo se han
evaluado diversas metodologias a una muestra de las series temporales
pertenecientes a la M4 competition la cual consta de series de tipo

microempresariales, industriales, macroeconémicas, financieras y demogréficas.

En la etapa de evaluacién se genera un total de 3000 modelos, 2000 para evaluar
el modelo combinatorio basado en redes neuronales puesto que se evalla 4
combinaciones de hiperpardmetros en cada una de las 100 Series
correspondientes a la muestra de la M4 Competition y a su vez que cada
combinacion sea entrena en 5 Remuestras. Los otros 1000 modelos mas
corresponden a los 10 tipos de técnicas (incluyendo la mejor combinacion para
redes neuronales) en las 100 series correspondientes a la muestra de la M4

Competition.

En la evaluacion de los 10 modelos en la muestra de la M4 Competition los mejores
resultados, en términos del SMAPE, se obtuvieron con el modelo de estado-espacio
ETS cuyas componentes de Error, Tendencia, Estacionalidad (ETS) ajustado en
funcidon del AIC y maxima verosimilitud y con el Modelo que es el resultado de la

combinacion aritmética entre los modelos ets, ar_ 01, ar_ 02, ma_01 y ma_02.
La combinacion de modelos no ajustados con AIC ha resultado con mejores

evaluaciones que la combinacion que utilizaba un modelo arima y sarima ajustado

en base al AIC.
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Se disefid un algoritmo que combina metodologias de pronosticos Box-Jenkins,
suavizacion exponencial (ETS por sus siglas en inglés) y una arquitectura de red
neuronal con multiples entradas, capas Convolucionales de una dimension, capas
Long Short Time Memory LSTM y Capas Dense, sin embargo, esta arquitectura

s6lo fue mejor en el 10% de las series usadas en la evaluacion de métodos.

En la muestra tomada de la M4 Competition al analizar promedio del SMAPE el
modelo ets quedd en 5to puesto, luego de 4 de los 5 mejores modelos de la
competicion. Mientras tanto, comparando el promedio acotado del sMAPE el
modelo combinatorio Comb2 queda en 4to puesto debajo de 3 de los 5 modelos
ganadores; cabe resaltar que el que un modelo combinatorio tenga buenos
resultados es consistente con los resultados de la M4 Competition.

En cuanto a los productos de la empresa analizada, se ajustaron modelos ets a
cada uno de ellos, resultando en modelos de tipo:

e Error: Multiplicativo, Tendencia: No, Estacionalidad: Aditiva

e Error: Multiplicativo, Tendencia: Aditiva, Estacionalidad: Aditiva

e Error: Aditiva, Tendencia: No, Estacionalidad: Aditiva

e Error: Aditiva, Tendencia: Aditiva, Estacionalidad: Aditiva

Asi también se ajustaron las series con el Modelos Comb2, ambos modelos

deberan ser usados y evaluados para la toma de decisiones en la empresa.

5.2. Recomendaciones

Al ver que la combinacién de los modelos ets, ar_01, ar_02, ma_01 y ma_02 tuvo
muy buenos resultados, se recomienda probar el resultado de agregar otros

modelos a dicha combinacion.

A la empresa se le propone una metodologia donde se utilice el modelo Comb2 y
el modelo ETS en los productos, esto sumado a un proceso de evaluacion
constante de ambos modelos para, en base a dicha evaluacién, escoger que opcion
utilizar en cada producto.
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La arquitectura de red neuronal propuesta para el presente proyecto fue la mejor
en el 10% de los casos evaluados, se recomienda seguir probando esta idea
realizando pequefias modificaciones a la arquitectura propuesta; por ejemplo que
las capas convolucionales tengan una ventana de mayor cantidad de meses.

Siguiendo el punto anterior se recomienda repetir el estudio aumentando el tamafio
muestral (o usar todas las series de la Competicibn M4) tanto para confirmar las
conclusiones como para probar nuevas combinaciones o0 incluir nuevas

metodologias de prondstico.
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