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Abstract

This article aims to study the intermittent demand forecasting for a specific type of spare part of a Brazilian refrigeration industry that
commercialize its products in the Latin American market. Demand characterization is performed in terms of their intermittency and
variability. Results are obtained with classical intermittent forecasting methods outside the sample: Croston, Syntetos-Boylan
Approximation (SBA), Shale-Boylan-Johnston Correction (SBJ), Multiple Aggregation Prediction Algorithm (MAPA) and with Artificial
Neural Networks (ANN) based models. Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE) are used for comparison and
selection of forecast model. The comparative analysis results shows that the predictions based on a simple three-layer ANN model trained
with the Resilient Backpropagation algorithm present better performance. The calculations were performed using R software with RStudio,
"forecast", "tsintermittent” and "neuralnet” libraries.

Keywords: demand forecasting; intermittent demand; artificial neural networks.

Prevision de demanda intermitente con metodos de series de tiempo
y redes neuronales artificiales: Estudio de caso

Resumen

Este articulo tiene como objetivo estudiar la previsién de la demanda intermitente de un tipo especifico de pieza de reposicién en una
industria brasilera de sistemas de refrigeracion que comercializa sus productos en el mercado latinoamericano. La demanda es caracterizada
en términos de intermitencia y variabilidad. Los resultados son calculados usando métodos clasicos de prevision intermitente fuera de la
muestra: Croston, Aproximacién Syntetos-Boylan (SBA), Correccidon Shale-Boylan-Johnston (SBJ), Algoritmo de Prevision de
Agregacion Mdaltiple (MAPA) y modelos basados en Redes Neuronales Atrtificiales (RNA). EI Error Cuadratico Medio (RMSE) y Desvio
Medio Absoluto (MAE) son utilizados para efectos de comparacion y seleccion del modelo de prevision. El analisis comparativo de los
resultados muestra que las previsiones basadas en modelos RNA simple de tres capas y entrenadas con el algoritmo Resilient
Backpropagation presentan mejor desempefio. Los calculos fueron realizados con el software R, RStudio, bibliotecas “forecast”,
“tsintermittent” y “neuralnet”.

Palabras clave: prevision de la demanda; demanda intermitente; redes neuronales artificiales.

recursos necesarios en el sistema productivo.
La sobre estimacion de la demanda puede originar niveles

1. Introduccion

La prevision de la demanda es una de las funciones mas
importantes y cruciales en la gestion y toma de decision en
las organizaciones. En particular, los departamentos de
produccion y operaciones utilizan la prevision como base
para tomar decisiones, de forma continua, acerca de todos los

de “sobre produccion”, riesgos de generar volimenes
indeseables de inventarios, Yy consecuentemente,
desencadenar una elevacion de costos. De forma similar, sub
estimar la demanda puede traducirse en incumplimiento de
compromisos, posibles pérdidas de oportunidades de
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negocios, y ventas futuras comprometidas. En ambas
situaciones, la competitividad de la organizacion sera
afectada significativamente. El nivel de precision de los
prondsticos de la demanda tiene un gran impacto en todos los
niveles de la cadena de suministro de las organizaciones [1].

En el marco de la globalizacidn, y con escenarios cada
vez més competitivos, la estimacion de la demanda futura de
un producto encierra cierta dificultad. Esta situacion se
intensifica substancialmente cuando la demanda de
productos presenta un comportamiento intermitente en el
tiempo. Estimar valores futuros de demanda de un producto
que registra valores iguales a cero, o demanda nula durante
algunos periodos, es una tarea muy compleja. En funcién de
esa particularidad, durante las Ultimas décadas varios
métodos y modelos fueron propuestos en la literatura para
auxiliar la prevision de la demanda intermitente.

El presente articulo tiene como objetivo estudiar la
prevision de la demanda intermitente de una industria de
sistemas de refrigeracién. La industria esta localizada en el
Brasil y actia en el mercado, nacional e internacional, hace
més de cuatro décadas. Son comercializados sistemas de
refrigeracion y sus respectivos componentes. Los productos
son exportados a mercados de todo el mundo. Este estudio se
concentra en el mercado Latinoamericano, especificamente
en el segmento de piezas de reposicion.

En el analisis son abordados y comparados resultados de
dos enfoques de prevision de demanda intermitente. Por un
lado, se realiza la prevision usando los principales métodos
clasicos estadisticos. Por otro lado, la prevision es estimada
a través de modelos basados en Redes Neuronales
Artificiales (RNA).

Para cumplir con el objetivo propuesto, el resto de este
articulo esta organizado de la siguiente manera. En la Seccion
2 se realiza una breve descripcion de los principales modelos
y métodos clasicos utilizados en la prevision de la demanda
intermitente. En esta seccion también son descritos los
modelos basados en redes neuronales artificiales. En la
Seccion 3 se presenta la metodologia y los datos usados en el
presente trabajo. Los resultados y la discusion de los mismos
son descritos en la seccion 4. Finalmente, las consideraciones
finales son presentadas en la Seccion 5.

2. Métodos de prevision de demanda intermitente

Las series de demanda que presentan periodos con valores
cero, consideradas demandas nulas, pueden ser
caracterizadas en cuatro tipos segin los grados de
intermitencia y desempefio erratico [2]. Para este fin son
calculados dos indicadores: un Coeficiente de Variacion
Cuadrética (CV2), y el Promedio del Intervalo entre
Demandas (ADI). Este altimo valor puede ser clasificado en
otros cuatro grupos: i) erratica, cuando el tamafio de la
demanda presenta elevada variabilidad; ii) intermitente,
cuando la serie presenta varios valores nulos de demanda; iii)
granulada 6 irregular (en la literatura es conocida como
lumpy) cuando la variabilidad del tamafio de la demanda y
los periodos entre dos demandas no nulas son altos; y iv)
atenuada, cuando la variabilidad del tamafio de la demanda y
el periodo entre dos demandas no nulas son bajas [3-5]. La
Fig. 1 muestra esta tipologia y los limites de CV2 y ADI.
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Figura 1. Padrones de demanda intermitente
Fuente: Modificado de [4].

2.1. Métodos clasicos de previsién

La suavizacion exponencial (SE) es uno de los principales
métodos clasicos de prevision cuantitativa, es sencillo,
robusto y ampliamente utilizado para la prevision de la
demanda [6]. Los valores pasados de la serie de tiempo son
ponderados y desvalorizados en relacion a los mas recientes.
Ese proceso se realiza en funcién de pardmetros de
atenuacion que varian en el intervalo [0,1]. De esta manera,
con la atenuacion de los valores extremos de la serie, es
posible definir el patron basico de la demanda.

Por un lado, los valores de demanda cero en la serie
temporal, y por otro, la variabilidad del tamafio de la
demanda y del patron de comportamiento de los datos,
dificultan la aplicacion de los modelos clasicos de prevision
[71.
Croston [8] fue uno de los primeros autores en mostrar
que el uso de los métodos clésicos de atenuacion exponencial
generaba desvios importantes en la previsién de demandas
intermitentes. EI método de Croston (CRO) utiliza como base
la atenuacion exponencial simple separando la serie de
tiempo en dos partes: la primera, una serie con valores
positivos de demanda, y la segunda, con los tiempos entre
demandas consecutivas no nulas. En cada una de esas series
se estima la prevision por medio de suavizacion exponencial
y luego, ambos valores son actualizados cuando existe un
valor no nulo de demanda. En ambos casos se utiliza el
mismo valor del parametro de atenuacion alfa (o).

Una de las caracteristicas particulares del método CRO es
el resultado expresado en términos de una tasa prevista de
demanda intermitente, y entendida como la razén
“demanda/periodo” [9]. La Fig. 2 presenta el algoritmo del
método Croston donde:

d: : demanda en el periodo t;

D, : prevision de la demanda no nula para el periodo
siguiente t;

ft : tiempo entre dos demandas no nulas;

F, : prevision del intervalo de demanda;

k : intervalo desde la Gltima demanda no nula;

o : parametro de atenuacién, 0 < a < 1;
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Figura 2. Algoritmo método Croston.
Fuente: Modificado de [2].

m : demanda promedio enel periodo

Asi, la preV|S|on para el proximo periodo es estimada
como larazonentre D, y F,, y calculada mediante la siguiente
expresion:

D,
Fy

)

m =

Si bien el método de Croston es ampliamente utilizado en
previsién intermitente, estudios posteriores identificaron
cierto desvid positivo en la estimacion de la demanda.
Syntetos y Boylan [7] mostraron que para valores de alfa
inferiores a 0.15 los resultados del modelo son satisfactorios
incrementandose, de forma significativa, el desvio positivo a
medida que se incrementa este pardmetro.

La correccion introducida al modelo original [10],
conocido como modelo SBA (iniciales de los nombres de los
autores), modifica el factor que multiplica la prevision de la
demanda del periodo mediante la expresién 2.

(1—5)

El método modificado SBA presenta mejores resultados
que el método original cuando las series de tiempo
pertenecen a la clasificacion i, ii y iii segun la caracterizacion
mostrada en Fig. 1, [11-12].

En [13] fue propuesta otra modificacion, denominada
correccién SBJ, cuando la llegada de los pedidos sigue
comportamiento de tipo Poisson, introduciendo el siguiente
factor de correccion:

D,
Fy

O]

@)
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Estudios posteriores presentan modificaciones al método
original de Croston acrecentando algunas caracteristicas
particulares. Segun [14] una de las propuestas mas
interesantes considera el aspecto de la obsolescencia en la
previsiéon de la demanda intermitente. Denominado modelo
TSB [11] propone la prevision para el periodo como la
multiplicacion del resultado de la atenuacion exponencial de
las demandas positivas por la probabilidad de no tener
demanda nula en ese periodo. De esta manera la estimacion
de la probabilidad de una demanda es actualizada para cada
periodo.

Otro enfoque que viene ganando espacio se basa en la
agregacion temporal para prevision de la demanda
intermitente. Conocido como método ADIDA (Aggregate,
Disaggregate, Intermittent Demand Approch, por sus
iniciales en inglés) transforma la serie inicial en otra serie
modificando la frecuencia en que se agregan las demandas de
es0s periodos, por ejemplo, de mensual a trimestral. Con la
serie alternativa se realiza la extrapolacion y luego se procede
con la desagregacion para estimar la prevision de la demanda
para un determinado periodo [15].

2.2. Prevision con redes neuronales artificiales

Las RNA son unidades interconectadas de procesamiento
de informacién inspiradas en las neuronas biolégicas
imitando su estructura, capacidad de procesamiento paralelo
y aprendizaje. La neurona es la estructura basica de una RNA.
En laFig. 3 se muestran los elementos basicos de una neurona
artificial, a saber:

i) conjunto de datos P;, representando informacion de

entrada;

ii) pesos Wi, asociada a cada entrada representando la
sinapsis entre neuronas, elemento que permite la
modulacion de la intensidad de la sefial de entrada;

iii) sumatoria de todas las sefiales de entrada ponderadas
por sus pesos sinapticos;

iv) una funcion ¢ de transferencia o activacién que
permite limitar la amplitud de la sefial de salida de una
neurona a un valor finito;

V) sesgo B (bias) un factor externo que permite aumentar
o disminuir el valor de la entrada neta de la funcién de
activacion;

vi) salida (A), respuesta de la RNA.

Pesos W,
P, @ //
A
P'} . WZ
> A
< ¢
tny
S " A
g
Be Funcion de
71 activacion
P 13 . ”
L " o ‘Bias

Figura 3. Estructura basica de una RNA
Fuente: Modificado de [16].
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Para una determinada neurona k las siguientes
expresiones permiten obtener la sefial de respuesta:

A; = @(Zyx + By) @

n
Z=) W P ©)
i=1

Una serie de funciones no lineales fueron utilizadas en la
literatura para transformar las sefiales ponderadas de entrada
en una sefial de salida con valor finito Ai. Dos son las mas
comunes: las de tipo umbral o de limite, generalmente
utilizadas para redes con entradas y salidas binarias, y la
funcidn de tipo “sigmoidal”. Esta Gltima funcién es la mas
comun en aplicaciones con redes neuronales de varias capas
[17].

Las neuronas artificiales son dispuestas en niveles o capas
formando la estructura de una RNA. Estas capas son
generalmente clasificadas en tres grupos: la primera para la
entrada de informacién, una o varias capas ocultas
responsables por la mayor parte del procesamiento, y una
capa de salida que proporciona la respuesta final de la red
[16].

La forma como estan organizadas y conectadas las
neuronas entre las capas de la red determina la topologia de
la RNA. Dos son las configuraciones bésicas, i) conexion
hacia adelante (feed forward) cuando la salida de la neurona
en la i-esima capa no puede ser usada como entrada de
neuronas de capas precedentes; y ii) conexién hacia atras
(feed back) en situacién contraria a la anterior donde la red
de conexiones presenta, por lo menos, un ciclo de
retroalimentacién. Una red feed forward con una Unica capa
es conocida como perceptron [16].

Segun [18] algunas de las caracteristicas de las RNA son
muy valiosas y atractivas para estimar la previsién, a saber:
i) son considerados “aproximadores” funcionales universales
[19]; ii) son no lineales; iii) son métodos “autoadaptativos”;
y iv) previamente entrenadas pueden generalizarse para
inferir sobre otros sistemas.

En esta linea, corresponde sefialar la popularidad de las
redes neuronales como “aproximadores universales”. Esto
debido a su capacidad de aproximar funciones no lineales
complejas a partir de muestras de entrada relativamente
pequefias [20].

Otra de las caracteristicas de esa estructura es la
capacidad de aprendizaje [17]. La RNA es entrenada para que
pueda proporcionar la respuesta adecuada a determinado
estimulo de entrada. Durante la etapa de entrenamiento son
modificados de forma paulatina los parametros de la RNA,
fundamentalmente sus pesos sinapticos y sesgos para que el
resultado sea el correcto. Los criterios matematicos que
determinan las modificaciones de los pardmetros de la RNA
son denominadas reglas de aprendizaje. Una de las mas
utilizadas es la backpropagation (BP) principalmente en
RNA no lineales.

Gracias a la flexibilidad de las RNA y su capacidad de
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resolver problemas no lineales, varias configuraciones de
redes artificiales fueron propuestas, investigadas y aplicadas
con éxito en prediccion de series de tiempo, algunos ejemplos
pueden ser encontrados en [21-29]. La RNA feed forward
multicapa  (MLP) entrenada con el algoritmo
backpropagation es la més utilizada [30-31].

Gutierrez et al. [32], usando un MLP configurado como
(2,3,1) y entrenado con BP, obtuvo previsiones de demanda
intermitente con menores errores en relacion a los métodos
tradicionales. En la entrada de la red fueron utilizadas dos
variables: i) la demanda al final del periodo inmediatamente
anterior y ii) el nimero de periodos que separan las dos
Gltimas demandas distintas de cero al final del periodo
inmediatamente anterior. De esta manera, la respuesta de la
RNA representa la prevision para ese periodo.

3. Datos y método

La presente investigacion de previsién de la demanda
intermitente corresponde a una empresa instalada en Brasil.
Esta industria estad presente en el mercado de sistemas de
refrigeracion hace mas de cuatro décadas. Ofrece productos
reconocidos por su tecnologia, alta calidad y exporta a mas
de 80 paises atendiendo a los mas diversos clientes alrededor
del mundo. El andlisis de la prevision se concentra en la
demanda de un tipo especifico de pieza de reposiciéon de
sistemas de refrigeracion destinado al mercado
latinoamericano.

Mediante el método de clasificacion ABC [33] fueron
seleccionados 10 clientes que corresponden a la clase A de la
curva de Pareto y que presentan, en conjunto, los mayores
volimenes de la demanda. De cada uno de los clientes fueron
recolectadas demandas mensuales (en unidades) de los
Gltimos cinco afios y medio.

Para la prevision dentro de la muestra fueron utilizadas
66 observaciones. Para la previsién fuera de la muestra las
series fueron divididas en dos grupos, el primero con 54
valores para estimar la previsién y el segundo, con 12 datos
para efectos de validacion y control de errores.

El andlisis de la demanda es realizado en tres fases.
Inicialmente son caracterizadas las series de tiempo en
intermitente, atenuada, erratica 6 granulada de acuerdo con
los coeficientes CVV2 y ADI. Para la prevision de la demanda
se utilizan dos enfoques: i) métodos estadisticos clasicos de
previsién intermitente, y ii) modelo basado en Redes
Neuronales Avrtificiales.

En el primer caso, se estima la prevision de la demanda
dentro y fuera de la muestra usando los métodos: CRO, SBA,
SBJ y MAPA (Intermitent Multiple Aggretation Prediction
Algorithm). Los célculos son realizados con el software R,
GNU RStudio, bibliotecas “forecast” y “tsintermittent”.

En el segundo caso, la prevision de la demanda fuera de
la muestra es estimada usando RNA de tipo simple con tres
capas, Yy entrenadas mediante el algoritmo “rprop - Resilient
Backpropagation”. Los calculos son efectuados con el
mismo software R utilizando la biblioteca “neuralnet”.

Para la validacion y control de la prevision en todos los
casos se usan como estadisticos de ajuste los dos més
recurrentes en la literatura: el error cuadratico medio RMSE
y el error medio absoluto MAE.
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Tabla 1.
Caracteristicas de las series de tiempo
C Prom. D.S P(%) CVv2 ADI Tipo
1 1668 1491 34.33 0.18 152  Interm.
2 1513 2188 52.24 0.48 2.00 Interm.
3 2081 1934 34.33 0.22 141 Interm.
4 1108 1008 31.34 0.25 146  Interm.
5 1090 1232 49.25 0.15 1.94  Interm.
6 1829 1712 34.33 0.23 152  Interm.
7 690 480 4.48 0.42 1.05 Suave
8 914 1006 40.30 0.32 1.68 Interm.
9 4482 3324 10.45 0.39 110  Suave
10 1149 1514 58.21 0.14 2.29  Interm
C: cliente.

Prom: promedio de la serie en unidades.

D.S.: desviacion standard.

P(%): proporcion de demanda nula en porcentaje.

CV2: coeficiente de variacion cuadrética.

ADI: promedio del intervalo entre demandas.
Fuente: los autores, 2017

4. Resultados y discusion

La Tabla 1 muestra las particularidades de las series de
demanda, los valores ADI, CV?y la categorizacion segun la
regla especificada en la Fig. 1.

De las 10 series de tiempo sélo dos presentan menor
grado de intermitencia y variabilidad. En funcién de ello,
ambas pueden ser enmarcadas como demandas suaves.
Conforme [4] en estos dos casos es recomendable estimar los

pronésticos mediante el método CRO original. En las otras 8
series es oportuno realizar los pronodsticos mediante el
método SBA. Esto se debe a que las series muestran ser
intermitentes con poca variabilidad, o son erraticos con poca
intermitencia. Ninguna de las series muestra un padron
erratico e intermitente (lumpy).

Esta situacidn se refleja también con las demandas nulas
de las series 7y 9, con 4.48% y 10.45% de valores mensuales
iguales a cero, respectivamente. Las demas series muestran
mayores porcentajes llegando hasta un 58.21%. Otra
caracteristica que merece atencion es la elevada desviacion
estdndar que muestran todas las series.

Los resultados de la previsién de la demanda intermitente
dentro de la muestra se detallan en la Tabla 2.

Para cada cliente la prevision para los proximos 12 meses
es estimada mediante cuatro métodos: CRO, SBA, SBJ,
MAPA con sus respectivos errores RMSE y MAE. En este
caso, la informacién de los Ultimos 66 meses es utilizada para
establecer el modelo de prevision intermitente. No obstante,
los resultados in-sample permiten determinar el modelo que
podria ser usado para la prevision de la demanda, en realidad
los mismos datos constituyen la base para verificar su
capacidad predictiva. Considerando las caracteristicas de la
informacion disponible, es oportuno, en el presente este caso,
que los datos utilizados para formalizar el modelo de
previsién sean diferentes de aquellos usados para validar sus
resultados. En este caso, es pertinente el analisis out-sample
para estimar la demanda.

Tabla 2.
Prevision de la demanda dentro de la muestra.
CROSTON SBA SBJ MAPA
C Prev. RMSE MAE Prev. RMSE MAE Prev. RMSE MAE Prev. RMSE MAE
1 1680  1504.73  1240.62 1673  1505.03  1240.82 1673  1505.03  1240.82 1781  1527.64  1248.19
2 1557 220341  1756.33 1560 2204.33  1755.45 1560 2202.7 175341 1541  2349.13  1940.45
3 2231 194584  1668.37 2213 194269  1664.86 2213 194329  1665.34 2078  1862.94  1624.27
4 1031  1077.61 818.33 1015  1076.02 817.46 1007  1076.26 817.50 1103 986.04 791.15
5 1105 123260  1131.93 1105  1232.62  1131.95 1105  1232.62  1131.95 1113 1266.03  1166.45
6 1744 174172  1483.66 1734 174197  1483.57 1734 174218  1483.64 1869  1788.08  1568.67
7 706 485.84 377.45 706 485.87 377.45 706 486.05  377.601 700 487.86 377.66
8 909  1007.28 850.81 899  1007.36 850.40 898  1007.36 850.37 895  1026.44 875.44
9 4491  3354.70  2612.67 4495 335151  2609.74 4496  3350.67  2608.62 4719 337149  2552.25
10 1167  1512.34  1354.09 1167  1512.36  1354.10 1167  1512.33  1354.08 1176  1533.79  1373.19
Fuente: los autores, 2017
Tabla 3.
Prevision de la demanda fuera de la muestra.
CROSTON SBA SBJ MAPA
C Prev. RMSE MAE Prev. RMSE MAE Prev. RMSE MAE Prev. RMSE MAE
1 1570  1556.92  1288.17 1571  1556.80  1287.99 1571  1556.80  1287.99 1632  1538.03  1257.23
2 1568 245544  1720.46 1620 2463.82  1737.82 1619  2463.72  1737.62 1658  2470.69  1750.64
3 2107  2503.27  2308.33 2107  2503.28  2308.33 2107  2503.28  2308.33 2020 2511.76  2308.33
4 1068 966.59 780.59 1014 961.97 789.61 1022 962.43 788.37 1133 976.04 769.79
5 1048  1448.86  1310.68 1048  1448.84  1310.66 1048 144893  1310.72 1028 145498  1313.98
6 2007  1268.38  1110.83 2005 1267.66  1110.32 2004  1267.11  1109.94 1932 1234.86  1085.90
7 705 593.89 516.85 710 594.00 517.58 705 593.89 516.85 737 595.41 522.12
8 999 837.24 772.43 1001 838.18 773.27 1000 837.79 772.92 973 828.09 763.89
9 4997  3389.47 3052.1 4986  3379.92  3042.75 4997  3389.15  3051.79 5016  3405.76  3068.03
10 1152 1951.09  1714.92 1154 195090 1715.60 1155  1950.86  1715.75 1134  1952.87  1708.77

Fuente: los autores, 20017
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De acuerdo con esta practica, la Tabla 3 resume los
resultados de la prevision de la demanda intermitente fuera
de la muestra. En esa tabla se observan las previsiones
estimadas con los métodos clasicos: CRO, SBA, SBJ,
MAPA, y sus respectivos errores RMSE y MAE. Como son
estimaciones de demanda de piezas de reposicion, los valores
de las previsiones son redondeadas a nimeros enteros.

Como se observa en la Tabla 3, los resultados estimados con
métodos CRO y sus derivados SBA y SBJ no se ajustan
exactamente a las recomendaciones vertidas en [4]. Esta
constatacion se explica porque en la mayoria de las series de
tiempo los resultados, con estos tres métodos, se mostraron
bastante préximos, y en algunos casos son practicamente iguales.
La mayor diferencia de las previsiones con CRO, SBA y SBJ es
de 5.34%, calculada con base en la menor prevision, y que
corresponde al cliente ndmero 4. La diferencia en el caso del
segundo cliente es de 3.32% y en los restantes no alcanza al 1%.

Desde el punto de vista de la RMSE, los resultados
muestran que el método CRO original es el mas adecuado
para estimar la demanda futura de 30% de clientes, el modelo
MAPA para otros 30%, el modelo SBA para otros 30%, y
finalmente, 10% corresponde al modelo SBJ.

De igual forma, considerando el MAE, el modelo MAPA
pasa a ser el mas adecuado para estimar la prevision de cinco
de los clientes, es decir, del 50%, seguido por el modelo CRO
en 30%, y el SBA el 20% restante. Estos resultados son
mostrados en las Gltimas 4 columnas de la Tabla 4.

Por otro lado, fueron utilizados modelos basados en RNA
de tres capas para estimar la prevision de la demanda
intermitente. En todos los casos, las redes fueron entrenadas
utilizando los algoritmos “Backpropagation” y “Resilient
Backpropagation-RProp” [34]. Fueron testadas varias
configuraciones de MLP  (4,N,1)  modificando,
fundamentalmente, el nimero de neuronas en la capa oculta.
Las redes que fueron entrenadas usando el algoritmo RProp
presentaron menor RMSE y MAE. La Tabla 5 muestra, por
ejemplo, los resultados obtenidos para el primer cliente.

Tabla 4.
RMSE y MAE: prevision clésica fuera de la muestra y RNA.
Rede neuronal Met. Clasicos (min errores)

C RMSE MAE RMSE Mét. MAE  Mét.
1 96032 765.71 1538.03 MAPA 1257.23 MAPA
2 2350.69 1352.84 2455.44 CRO 172046 CRO
3 1676.46 1021.32 2503.27 CRO 230833 CRO
4 566.35 458.09 961.97 SBA 769.79 MAPA
5 75198 530.84 1448.84 SBA 1310.66 SBA
6 82638 601.47 123486 MAPA 1085.9 MAPA
7 57880 501.61 593.89 CRO 516.85 CRO
8 409.76  221.98 828.09 MAPA 763.89 MAPA
9 3000.30 2783.29 3379.92 SBA 3042.75 SBA

10 1560.53 1307.33 1950.86 SBJ 1708.77  MAPA

Fuente: los autores, 2017

Tabla 5.
RMSE y MAE para los algoritmos usados en las RNA.
“Resilient Backprop.” Backpropagation

Configuracién RMSE MAE RMSE MAE
(4,4,1) 960.32 765.71 1590.73 1379.06
(4,6,1) 979.95 782.16 1715.39 1437.97
(4,8,1) 1004.55 795.04 1757.12 1520.99
(4,12,1) 1025.24 834.46 1771.45 1493.19

Fuente: los autores, 2017

De esa manera, las dos primeras columnas de la Tabla 5
muestran los errores RMSE y MAE resultantes de la
prevision usando o algoritmo “RProp”. Esos resultados
muestran que la RNA configurada como (4,4,1) present6
mejores resultados. Para esa configuracién se consideraron
cuatro sefiales de entrada en la primera capa:

i) Lademanda del periodo precedente inmediato

ii) El nimero de periodos que separan las dos Ultimas
demandas no nulas a partir de la inmediatamente
precedente.

iii) EI nimero acumulado de periodos sucesivos que
presentan demanda nula o cero.

iv) La antependltima demanda.

La Fig. 4 muestra una RNA, generada con el software
RStudio, con cuatro neuronas en la primera capa, otras cuatro
en la capa oculta y una en la capa de salida.

A diferencia de los métodos clasicos CRO, SBA, SBJ y
MAPA, que presentan las previsiones como una razén
“demanda/periodo”, la RNA permite estimar demandas
directas en unidades para cada periodo. La Fig. 5 muestra un
ejemplo de la prevision para uno de los clientes utilizando el
método cldsico SBA y una RNA.

Como se observa, la prevision del método SBA es una
razon constante durante los meses proyectados, en cuanto que
con la RNA se obtienen valores especificos para cada periodo.

Figura 4. Configuracion de la RNA.
Fuente: los autores, 2017

UNIDADLES (MILLES)

Figura 5. Prevision fuera de la muestra: CRO y RNA.
Fuente: los autores, 2017
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En la figura también se puede apreciar la diferencia de los
prondsticos entre estos dos métodos y los datos reales de
demanda para ese periodo.

Los resultados de la RNA acompafian de mejor manera el
comportamiento de la demanda. En mayor o menor grado ese
mismo comportamiento fue observado en todos los casos.
Los valores previstos usando RNA se aproximan méas del
comportamiento de las demandas reales que los obtenidos
con los métodos clasicos CRO vy sus derivados.

Como se observa en la Tabla 4, en todos los casos analizados,
las previsiones con RNA presentaron mejores resultados que los
obtenidos con los métodos clésicos, los valores de RMSE y MAE
fueron menores en las previsiones con RNA.

5. Consideraciones finales

Con base en informacion histérica, en el presente articulo,
se realiz6 un andlisis extensivo de la prevision de demanda
intermitente de piezas de reposicion de sistemas de
refrigeracion. Se analizaron las series de tiempo
caracterizandolas en funcion de sus valores CV2 y ADI. Esta
caracterizacién mostré que la demanda de piezas presenta,
mayoritariamente, comportamiento intermitente.  Los
resultados develaron que el 80% de las demandas son
intermitentes, y que el 20% presentan menor grado de
intermitencia y variabilidad. Esta caracteristica permitio que
puedan ser catalogas como demandas suaves.

La prevision de la demanda fue estimada usando los
métodos de prevision clasicos: CRO, SBA, SBJ, MAPA, y
modelos con base en RNA.

Los resultados de la prevision fuera de la muestra usando
modelos con base en RNA develaron menores valores de
RMSE y MAE que aquellos obtenidos con los modelos
clasicos. Lo anterior corrobora estudios de la literatura que
comparan estos dos enfoques aplicados a la prevision de
demanda con estas caracteristicas. Algunos de estos estudios
pueden ser encontrados en [22,27,32].

Los resultados también mostraron que la previsién
usando métodos clésicos son términos de razén “demanda /
periodo” y, de cierta manera, constantes durante el horizonte
de prevision. En contrapartida, los resultados mediante RNA
mostraron valores mucho méas proximos del comportamiento
real de la demanda fuera de la muestra, lo que explica
menores valores de RMSE y MAE.

Del presente trabajo se concluye que, no obstante, la
previsién de la demanda intermitente usando RNA present6
mejores resultados, cuando comparada con los métodos
tradicionales, la especificacion de las redes y la fase de
entrenamiento constituyen procesos muy sensibles y de cierta
manera relativamente criticos.

En el presente estudio de caso varias configuraciones de RNA
fueron testadas para obtener resultados satisfactorios. Por un lado,
los resultados de esta investigacion permitiran a la industria contar
con un conjunto mayor elementos de juicio para la toma de
decision final en la gestion de sus inventarios. Esto permitird una
mejor gestion y conciliacion entre la cantidad demandada y la
cantidad producida. Por otro lado, es evidente todavia la dificultad
en su aplicacién directa con la automatizacion de la prevision
mediante RNA en los actuales sistemas ERP (Entrerprise
Resource Planning) utilizados en la industria.
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