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RESUMEN

TITULO: DESARROLLO DE UNA TECNICA DE PRONOSTICO PARA LA PREDICCION DE LA
DEMANDA DE NUEVOS PRODUCTOS, CON BASE EN EL ANALISIS DE LAS TECNICAS DE
PRONOSTICOS EXISTENTES.

AUTORES: ALARCON OLAVE, Paola Andrea y HERAZO MORA, Laura Maria.**

PALABARA CLAVES: Prondsticos, Nuevos Productos, Redes Neuronales Atrtificiales, Analogias
Estructuradas.

DESCRIPCION:

Este proyecto tiene como finalidad el desarrollo de un método para predecir la demanda que se
centre en algunos de los siguientes tipos de productos nuevos: extensiones de linea, mejora de
producto y nuevos mercados; que supere las dificultades asociadas al desarrollo de prondsticos
para productos nuevos, ya que generalmente las técnicas y métodos usados para la planeacién de
demanda se basan en la proyeccion futura del comportamiento de un conjunto de datos histéricos,
que para el caso de productos nuevos no esta disponible.

El método desarrollado combina el enfoque de analogias estructuradas y el prondstico con Redes
Neuronales Artificiales, superando por un lado la barrera de la falta de datos histéricos al usar la
informacion de productos similares como lo indica la técnica de analogias estructuradas y
realizando un célculo de prondstico no lineal con la técnica de Redes Neuronales Artificiales.Para
evaluar la calidad del método propuesto se calculd la demanda de un producto nuevo de tipo
extension de linea y el resultado del prondstico se contrastd con el resultado generado mediante
la aplicacién de los modelos tradicionales de series de tiempo y el modelo de regresion lineal
multiple.

El método propuesto genero resultados significativamente mas precisos, comprobando de esta
manera la efectividad del uso de redes neuronales, de las cuales se tienen evidencias en el célculo
de prondésticos de productos existentes, pero no en productos nuevos, dicha efectividad también se
debe a la combinacion de esta técnica con el enfoque de analogias estructuras, con el cual se
obtiene la informacién de los datos histéricos necesaria.

* Proyecto de Grado

" Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Ingenieria Industrial. Director. Ing. Edgar Gutiérrez Franco.
Codirector. Dr. Alfonso Sarmiento.
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ABSTRACT

TITLE: DEVELOPMENT OF A FORECASTING TECHNIQUE FOR PREDICTING DEMAND FOR
NEW PRODUCTS, BASED ON THE ANALYSIS OF EXISTING FORECASTING TECHNIQUES.*

AUTHORS: ALARCON OLAVE, Paola Andrea and HERAZO MORA, Laura Maria .**

KEYWORDS: Forecasting, New Products, Artificial Neural Networks, Structured Analogies.

DESCRIPTION:

This project aims at developing a method to predict the demand to focus on some of the following
types of new products, line extensions, product improvements and new markets to overcome the
difficulties associated with the development of forecasts for new products, because the techniques
and methods generally used for demand planning based on future projections of the behavior of a
set of historical data, which in the case of new products is not available.

The developed method combines the structured analogies approach and forecasting with Artificial
Neural Networks (ANN), overcoming the barrier on one side the lack of historical data, using
information from similar products as indicated by the technique of structured analogies and making
an estimate of forecast nonlinear with Artificial Neural Networks. To evaluate the quality of the
proposed method we calculated the demand for a new product line extension type and the forecast
result was compared with the output generated by applying traditional models of time series and
multiple linear regression models.

The proposed method generates results significantly more accurate, thus proving the effectiveness
of using neural networks, which have evidence in the calculation of forecasts of existing products,
but not new products, such effectiveness is also due to the combination of this technique with the
analogies approach structures, which obtains the information necessary historical data.

* Degree Work

**Faculty of Physics and Mechanics Engineering. Industrial Engineering. Director. Ing. Edgar Gutierrez Franco. Codirector.

Dr. Alfonso Sarmiento.
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INTRODUCCION

Generalmente para las empresas que desean estar un paso adelante de sus
competidores, la generacién de nuevos y mejores productos es una herramienta
clave y motor de crecimiento. Cuando un producto nuevo es exitoso es normal que
sea fuente de una ventaja competitiva a largo plazo. Incluso, el sostenimiento de
algunas empresas depende en gran parte de su capacidad para desarrollar estos
productos (Teck — Hua & Kay- Yut, 2007).

Estas razones refuerzan la necesidad de un enfoque para la previsidon de
demanda de productos nuevos, basado en procesos sistematicos que superen las
limitaciones debidas a la falta de informacion del pasado, la determinacién del
horizonte de planeacion o el optimismo normal de los equipos que desarrollan los

productos nuevos.

Entre las metodologias que presenta la literatura para el célculo de pronéstico de
productos nuevos, se destaca el prondstico con analogias estructuradas
(Guilliand, 2009), el cual se basa en el supuesto que la demanda de un producto
nuevo podria ser similar a la de productos parecidos del pasado, existentes en la
compaiiia o en el mercado. De igual manera, Lapide (2009) propone un método
que usa la demanda acumulada de productos similares para predecir la curva de
demanda que seguira el producto nuevo. Por otro lado, esta la técnica de la
prediccién de mercados Teck — Hua y Kay- Yut (2007), en la cual no se requiere
informacion del pasado, ya que el pronostico es subjetivo y lo realizan los
directamente involucrados con el desarrollo del producto, mediante la participacion
en un mercado simulado como el mercado de valores. Finalmente, Ching, Leng,
Ling y Chieh (2009) presentan un método que estandariza los pasos desde la
recoleccion de datos hasta los ajustes subjetivos realizados a los resultados del

pronostico.
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Con el presente proyecto de investigacién se busca desarrollar una metodologia
para predecir la demanda de productos nuevos basada en el analisis de técnicas
de prondstico existentes teniendo en cuenta las caracteristicas de cada tipo de
producto, ya que para productos nuevos como extensiones de lineas o mejoras de
productos ya existentes el reto no es muy critico debido a que las empresas tienen
datos histéricos y conocimiento de la tecnologia del mercado y de productos pre-
existentes. Este escenario cambia cuando los productos son totalmente nuevos

para la compainia.

Dadas las ventajas de las redes neuronales, su capacidad de aprender de la
experiencia, generalizar de casos anteriores a nuevos casos, y aproximacion de
funciones no lineales, mediante la abstraccién de caracteristicas esenciales a
partir de entradas que representan informacién (Haykin, 1994) , se plantea el uso

de esta técnica en la metodologia propuesta.

Por otro lado, para superar la barrera de la falta de datos histéricos, se aplica el
enfoque de analogias estructuradas, definiendo de esta forma los productos

similares de los cuales se obtendra esta informacion.

Inicialmente también se planted la posibilidad de usar la técnica de modelos de
difusion. Sin embargo, esta técnica es mas util cuando se desea visualizar la
trayectoria de las ventas y no las ventas totales (Kahn, 2006); por ésta razon se
delimitdé la metodologia propuesta a una combinacion de prondsticos con RNA y

analogias estructuradas.
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Por ultimo, se calculara el prondstico de demanda del producto nuevo' con la
metodologia propuesta, con series de tiempo y modelos de regresion,
seleccionado como mejor técnica aquélla que presente el menor error de
pronostico MAPE (Mean Absolute Percentage Error).

El producto nuevo sera un producto que ya se encuentre en el mercado, pero para efecto de la investigacion se pronosticara las

ventas de los primeros meses después de su lanzamiento, las cuales representan el periodo de innovacién.
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1. GENERALIDADES DEL PROYECTO

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo general.

Desarrollar un método para la prediccion de la demanda que se centre en algunos
de los siguientes tipos de productos nuevos: extensiones de linea, mejora de
producto y nuevos mercados. Esta investigacion busca comparar la calidad de los
resultados del prondstico basado en series de tiempo (utilizado por la mayoria de
las empresas) y el obtenido con el uso de una o varias de las siguientes técnicas
segun determine la investigacion: redes neuronales, modelos de difusion y

analogias estructuradas.

1.1.2 Objetivos especificos

v Identificar y analizar las caracteristicas de los tipos de productos nuevos y de
esta manera clasificarlos de acuerdo con la tecnologia que usan y al mercado al
que estan destinados.

v' Construir una técnica para pronosticar la demanda de productos nuevos
mediante la combinacion de una o varias de las siguientes técnicas segun
determine la investigacion: redes neuronales, modelos de difusién y analogias
estructuradas.

v Identificar cudles de estas técnicas: redes neuronales, modelos de difusién y
analogias estructuradas, se adaptan mejor a las caracteristicas de los tipos de
productos nuevos en que se centrara la investigacion.

v" Generar el prondéstico del producto nuevo con la técnica propuesta.

20



v' Generar el pronéstico de ventas del producto nuevo con métodos tradicionales
basados en series de tiempo y modelos de regresién lineal.

v Calcular el error del prondstico MAPE (Mean Absolute Percentage Error) del
meétodo propuesto y los métodos tradicionales y comparar los resultados.

1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La introduccion y desarrollo de productos nuevos es clave para el sostenimiento
de las empresas en un mercado competitivo y una alternativa de crecimiento;
segun Chaman (2007) en promedio el 22% de las ventas de las empresas

proviene de productos nuevos.

Sin embargo, el pronodstico de productos nuevos es ciertamente dificil debido a los
desafios unicos relacionados a esta tarea. Prueba de esto es que el error
promedio (MAPE) en los prondsticos de productos nuevos esta alrededor de 40%
(Chaman, 2007); (Simon, 2009), cifra que puede considerarse muy alta si se
compara con el error promedio para los productos existentes que se encuentra
entre el 15% y 20% (Kahn, 2006).

Aunque existen multiples metodologias para calcular prondsticos de demanda de
productos existentes, el prondstico de productos nuevos no es abordado con igual
profundidad en la literatura actual. Surge asi la necesidad de disefiar una
metodologia para la prediccion de la demanda de productos nuevos que se adapte

a las caracteristicas particulares de estos productos.
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2. MARCO TEORICO

2.1 TIPOS DE PRODUCTOS NUEVOS

Se puede clasificar los productos nuevos segun el nivel de innovacion que
representan, pasando de modificaciones a productos existentes en la compafiia o
en el mercado, hasta productos totalmente nuevos y originales (Salinas, 2000),
(Yera, 2006), (Chaman, 2007), (Nifio & Pinedo, 2009).

Teniendo en cuenta lo anterior, Kahn (2006) clasifica los productos nuevos en
siete grandes grupos: 1. Reduccion de costos, 2. Mejoras en el producto, 3.
Extensiones de lineas, 4. Nuevos mercados, 5. Nuevos usos, 6. Nuevos para la
compainiia y 7. Nuevos para todo el mundo.

A continuacion se describen cada uno de estos tipos de productos:

2.1.1 Reduccion de costos.

Son modificaciones menores del producto original destinadas a influenciar el
comportamiento de compra del consumidor mediante la implementacion de
nuevas politicas de precio o el sostenimiento de una ventaja de costo. Por
ejemplo, un hotel que baja los precios de los productos de su mini bar (Kahn,
2006).

2.1.2 Mejora o modificacion de productos existentes

Estos productos son publicitados como “nuevos y mejorados”, y presentan

cambios ligeros o significativos en su forma o funcion (Giraldo, 2004).
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Los productos de este tipo son catalogados por el consumidor como “productos
nuevos” porque tienen un mejor desempeno o un mayor valor percibido y en la
mayoria de los casos sustituyen a los pre-existentes. Como ejemplo podemos
mencionar los suavizantes de telas que ya existen en el mercado pero que en el
ultimo afio han sido mejorados con aditivos a sus formulaciones, como inhibidores

de la transferencia de colores (Barrientos, 2005).

Actualmente la mayoria de las empresas concentran sus esfuerzos en mejorar
productos ya existentes con el objetivo de mantenerse en el mercado o lograr

mayor participacion en éste.

2.1.3 Extensiones de linea

Estas mantienen las caracteristicas estandar de un producto original pero afiaden
propiedades unicas que el producto original no tenia. No implican la desaparicion
del producto original; es decir, el producto original y la extensién de linea estan
ambos disponibles para la venta. Por ejemplo, sacar nuevos sabores de una

marca de yogurt existente (Kahn 2006).

En algunas ocasiones existe una tendencia a confundir una mejora de producto
con extension de linea. Sin embargo, existe una gran diferencia entre la una y la
otra. Mientras que en la primera se busca que los consumidores reemplacen la
compra de un producto por otro, con la segunda se pretende que los dos, tanto los
productos nuevos como los originales, estén en el mercado a disposicion del

cliente y sea éste quien decida.

2.1.4 Nuevos mercados

Segun Barrientos (2005), este tipo de productos son productos ya existentes que

buscan posicionarse en un mercado distinto en el cual seran un producto nuevo;
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en este tipo de productos no se altera ni la forma ni la funcion del producto
original. En su definicidn, Barrientos (2005) presenta como ejemplo para este tipo
de productos el caso de la multinacional Johnson & Johnson que reposicion6 su
shampoo para bebes en el mercado de adultos y jovenes empleando una

publicidad masiva.

2.1.5 Nuevos usos

Los productos de nuevos usos son productos originales colocados en nuevos
mercados sin tener que cambiar o sélo cambiando un poco las caracteristicas del

producto original (Kahn, 2006).

En otras palabras se busca expandir el uso del producto original, tal como es o
aplicando pequenos cambios con el fin de posicionarlo en nuevos mercados. Por
ejemplo, un jabon que se usa en Japon para limpiar bambu, se utiliza en Holanda

para limpiar ventanas.

2.1.6 Nuevos para la compania

Son productos nuevos de una compafia que seran introducidos en un mercado
pre - existente. Son, en otras palabras, productos que la compaiia aun no fabrica
y que ya existen en el mercado, lo cual implica que para el consumidor éstos no

son nuevos pero para la compainia si lo seran (Kahn, 2006).
En este contexto, se puede mencionar la companiia de aparatos electronicos Aiwa

que antes no fabricaba televisores (los cuales existen desde 1923) y en el ano

2000 introdujo al mercado sus televisores como producto nuevo.
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2.1.7 Nuevos para el mundo

Este tipo de productos son totalmente nuevos para el mundo y su objetivo es crear
el deseo de adquisicion en su mercado objetivo. Un ejemplo muy claro de este tipo
de productos pueden ser las agendas electronicas de bolsillo. Constituyeron un
producto que no existia y que fue creado desde su concepto hasta su venta final
(Kahn,2006).

De acuerdo con Barrientos (2005), el desarrollo de este tipo de productos es
mucho mas comun en las farmacéuticas, pues siempre estan buscando nuevas
medicinas para curar enfermedades que hasta el momento no han podido ser
tratadas ni vencidas. Se dice que empresas de este tipo suelen invertir del 5% al

10% de sus ganancias en investigacion y desarrollo.

Los anteriores siete tipos de productos nuevos pueden ser organizados dentro la
matriz de dos dimensiones de Ansoff (1957) denominada: matriz mercado-
producto. La matriz (ver Figura 1) analiza cuatro posibles estrategias de
crecimiento de la empresa, las cuales dependen del tipo de mercado objetivo
(orientado a consumidores actuales o nuevos) y el tipo de tecnologia del producto
(usando tecnologia actual o nueva) en que la empresa puede basar su desarrollo

futuro.

Kahn (2006) clasifica cada uno de los diferentes tipos de productos nuevos
anteriormente definidos en cada cuadrante de la matriz (Figura 2). A continuacion
se presenta una breve descripcion de esta matriz con base en el analisis
realizado por Kahn (2006):
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Figura 1. Matriz mercado - producto

TECNOLOGIA DE PRODUCTO
ACTUAL NUEVO
ACTUAL Penetracion de Mercado Desarrollo de Productos
MERCADO
NUEVO Desarrollo de Mercado Diversificacion

Fuente: Adaptado de Ansoff H. |. (1957). Strategies for Diversification. Harvard

Business Review, September-October.

Una estrategia de penetracion en el mercado, tiene el objetivo de aumentar
la cuota de mercado o aumentar el uso del producto. Reduccion de costos y
mejoras en los productos forman parte de una estrategia de penetracién en

el mercado.

Una estrategia de desarrollo del producto puede derivarse con el objetivo de
capitalizar la tecnologia existente de productos y ofrecer mas opciones a la
base de clientes. De esta manera, la compafiia con una linea de productos
mas diversa puede enfrentar a sus competidores. Extensiones de linea son

asociadas con una estrategia de desarrollo de productos.

Una estrategia de desarrollo del mercado puede provenir de un deseo de
ampliar el volumen de ventas de los productos existentes a través de nuevos
mercados. Esto incluiria la expansion geografica, a mercados
internacionales y la orientacion a nuevos segmentos del mercado nacional.
Nuevos usos y nuevos mercados son caracteristicos de una estrategia de

desarrollo del mercado.
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e Se lleva a cabo una diversificacion cuando la empresa quiere expandir su
negocio a empresas relacionadas o no relacionadas. La aplicacion de esta
estrategia se enfrenta a complejidades asociadas con mercados de nuevos
clientes y nuevas tecnologias de productos. Productos nuevos para la

companiia y nuevos para el mundo se desarrollan en una estrategia de

diversificacion.

Figura 2. Matriz producto-mercado (Kahn)

MERCADO

ACTUAL

NUEVO

TECNOLOGIA DE PRODUCTO

ACTUAL

NUEVO

Penetracion de Mercado

(Reduccion de Costos,
Mejoramiento del Producto)

Desarraollo de Productos

(Extensiones de Linea)

Desarrollo de Mercado

(Nuevos Usos, Nuevos
Mercados)

Diversificacion

(Muevos para la Compafiia,
MNuevos para el Mundao)

Fuente: Adaptado de Kahn, K. (2006). New Product Forecasting: An Applied
Perspective. Armonk, NY, USA , M.E. Sharpe, Inc.

Una vez definidos los tipos de productos nuevos y clasificados de acuerdo a la
tecnologia que usan y al mercado al que estan destinados, se hace necesario
realizar el siguiente analisis de las técnicas de prondstico en que se basara la

investigacion, con el objetivo de identificar su aplicacion en los prondsticos de

demanda de productos nuevos.
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2.2 TECNICAS DE PREDICCION DE DEMANDA

A continuacion se presentara un resumen de las técnicas de prediccion de

demanda: Analogias estructuradas, modelos de difusion y redes neuronales.

2.2.1 Analogias estructuradas

La descripcion aqui presentada se basa en el articulo de Gillland y Guseman
(2009), el cual presenta un analisis detallado de esta técnica aplicada a la
prediccion de demanda de productos nuevos.

Analogias estructuradas es una técnica basada en el supuesto de que la demanda
de un producto nuevo sera parecida a la demanda historica de productos
similares, este método requiere una buena cantidad de extraccion y manipulacion
de datos. Consiste en traer de la historia los ultimos lanzamientos de productos
nuevos, alinear sus perfiles de ventas en la fase de introduccién y crear un
material compuesto por un promedio de ellos. Sin embargo, este método puede
estar sujeto a la eleccidon selectiva del pasado de productos nuevos, utilizando
solamente los que tuvieron éxito y por lo tanto la creacion optimista de una

prevision para el producto nuevo.

El enfoque de "analogias estructuradas" tiene las siguientes caracteristicas:

1. Se utiliza el analisis estadistico y se incorpora el juicio humano.

2. Se trata de eliminar el sesgo critico, proporcionando un contexto histérico para
cada decision.
Se realiza intentos para probar y validar las decisiones.
Proporciona un proceso estadistico llevado a cabo para seleccionar la

analogia.
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Para seleccionar el o los productos analogos se requieren dos tipos de datos: los
atributos del o de los productos similares y del producto nuevo por una parte y las

ventas histéricas de los productos similares por otra parte.

Los atributos del producto (similar y nuevo) podrian incluir:

* Tipo de producto (juguetes, musica, ropa).

» Temporada de introduccion (primavera, otofio, verano, invierno).
* El precio.

» Objetivo demografico del mercado (género, edad, ingresos, etnia)

« Caracteristicas fisicas (estilo, color, tamario).

Los pasos para realizar el proceso de analogias estructuradas para la prevision de

demanda de productos nuevos son los siguientes:

1. Consulta: Encontrar un conjunto de productos candidatos que tengan
atributos similares a los del producto nuevo.

2. Filtro: Remover manualmente productos inadecuados del conjunto de
productos candidatos.

3. Agrupar: Agrupar los productos candidatos de acuerdo con su patron de
ventas y usar el juicio para seleccionar manualmente el grupo mas
apropiado de productos sustitutos.

4. Modelo: Seleccionar el modelo estadistico mas apropiado para el grupo de
productos sustitutos.

5. Pronosticar: Usar el modelo estadistico para pronosticar las ventas de
productos nuevos.

6. Reemplazar: Cuando sea necesario hacer ajustes manuales al modelo

estadistico de prondstico.
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2.2.2 Modelos de difusién

Los modelos de difusidon proporcionan un modelo matematico para predecir la
base de la forma del patron de las ventas acumuladas y los patrones analogos de

lanzamiento de un producto (Kahn, 2006).
Segun Gomez y Carmona (2003), los modelos de difusion tienen tres propdsitos:

e Una finalidad descriptiva: explicar en términos matematicos el incremento
del numero de adoptantes a lo largo del proceso, para lo cual se requiere
hallar una funcion de crecimiento que proporcione el mejor ajuste posible a
una muestra dada.

e Un objetivo predictivo: estimar los parametros de una determinada funcion
de crecimiento en su fase inicial y extrapolar esta estimacién al futuro.

e Un propdsito normativo: indicar como se puede modificar el proceso, y

determinar qué acciones pueden influir en la evolucidon del mismo.

El modelo de difusion mas famoso es el desarrollado por Frank Bass en 1969,
conocido como el “Modelo de Difusién de Bass” (Bass, 1969), el fundamento de
este modelo es la teoria de innovacion de Everett Rogers (1962), segun la cual se
clasifica a los individuos en cinco categorias de acuerdo con momento en que
adoptan un producto nuevo. A partir de esta segmentacion, Bass formalizé
matematicamente su modelo y lo prob6 con productos duraderos obteniendo un

buen ajuste al patrén de ventas real.

Matematicamente, el modelo de Bass se define de la siguiente manera (Ofek,
2009).

sty =[p+(Z)Ne—1)|[m - N(E—1)] (Ecuacion 1)
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Dénde:

N(t) = Numero de consumidores que adoptaron el producto en el momento t.
S(r) = Numero de nuevos consumidores que adoptaron el producto en el periodo
t.
Luego:
Sty=N@y—N(@—1) (Ecuacion 2)

Los parametros basicos de modelo son:

m: maximo numero de consumidores que puede adquirir el producto (potenciales
compradores);

p: coeficiente de innovacion. Es la probabilidad de que un innovador compre o
adopte el producto en el periodo “t”; (puede interpretarse como la tasa a que un
consumidor compra espontaneamente el producto).

q: coeficiente de imitacion. Es la probabilidad de que un imitador adopte el

producto nuevo.

Para el éxito de la aplicacion del modelo Bass se debe establecer los coeficiente
de innovacion e imitacion. El uso de productos analogos es un método para hacer
esto, mediante la seleccién de los valores de p y q de productos anteriores (Kahn,
2006). Es asi que Lapide (2009) propone un método basado en el modelo de Bass
que supone que la demanda acumulada del producto nuevo seguira una curva en
forma de “S” que podria ser similar a la de uno o mas productos lanzados
anteriormente y sustenta que el uso del modelo de Bass es relevante para el
modelado de la primera vez de un individuo que comienza a utilizar productos o

servicio nuevos.
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2.2.3 Redes neuronales

Las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) son sistemas matematicos inspirados en
la organizacion y el funcionamiento de las neuronas bioldgicas, estan compuestos
por un numero determinado de elementos simples de procesamiento
interconectados (neuronas), cuyas conexiones O pesos sinapticos son los
encargados de almacenar el conocimiento adquirido a través de un proceso de
aprendizaje. Durante este proceso y mediante un determinado algoritmo de
aprendizaje, se irdn modificando los pesos sinapticos de la red, hasta cuando ésta

alcance los resultados esperados (Haykin, 1994).

Las redes neuronales se componen de elementos simples distribuidos (neuronas)
(ver figura 3) agrupadas en capas. Cada unidad recibe informacién de otras
unidades por medio de conexiones ponderadas llamadas “pesos sinapticos” que

multiplican (amplifican o atenuan) la informacion de entrada (Abdi, 2003).

Figura 3. Unidad basica neuronal

X

“Umbral l Y= 1
~

.

. fiet)
f i

SALIDAS

ENTRADAS

. /  Célculode Transformacidn
' Activacion de la Activacion

Fuente: Adaptado de Abdi, H. (2003). Neural Networks. The University of Texas at

Dallas.

Dos aspectos se deben tener en cuenta en este modelo; primero, la activacion de
la neurona que se calcula como la suma ponderada de las entradas y segundo, la

forma como esta activacion se transforma en una respuesta por medio de la
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funcion de transferencia. El umbral determina el valor por encima del cual la

neurona se activa (Abdi ,2003).

Cada entrada es denotada como x; por cada peso w;; la activacion es igual a:

a=yx;w; (Ecuacion 3)

Y la salida obtenida es denotada como:

o= f(a), (Ecuacion4)

Cualquier funciéon cuyo dominio sean los numeros reales puede ser usada como

funcién de transferencia.

A un grupo de neuronas idénticas que estén al mismo nivel de procesamiento de
la informaciéon se conoce como “capa” de neuronas. Por lo general, una red
neuronal posee una capa de entrada, una capa de salida y una o varias capas
ocultas intermedias. La capa de entrada es aquélla que recibe las sefales de
entrada y en ella no se lleva al cabo ningun proceso; las capas ocultas son
aquéllas que no tienen contacto con los datos exteriores y cuyos elementos
pueden poseer diferentes formas de conexidon. La capa de salida es la que recibe

informacion de las capas ocultas y la transmite al medio exterior (Ramlall, 2010).

Las redes neuronales son modelos de adaptacion estadistica, esto significa que
pueden cambiar de forma iterativa los valores de sus parametros (pesos
sinapticos) en funcién de su rendimiento. Estos cambios se realizan de acuerdo

con el algoritmo de entrenamiento definido (Abdi, 2003).
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2.2.31 Las redes neuronales en los pronosticos. El uso de las RNA en el
desarrollo de prondsticos se hizo popular en 1986 cuando Rumelhart, Hinton y
Williams (1986) introdujeron el algoritmo backpropagation para el entrenamiento
de las RNA. Un afio después Lapedes y Farber (1987), usaron el modelo de red
multicapa para el desarrollo de prondsticos, concluyendo que las RNA pueden ser
usadas para pronosticar y modelar series de tiempo no lineales. Para evaluar el
desempefo de las RNA en el desarrollo de prondsticos, autores como Tang,
Almeida y Fishwick (1991), Sharda y Patil (1992), Marquez, Hill, O'Connor y
Remus (1994), Toro, Mejia y Salazar (2004) desarrollaron estudios en los que
comparan los métodos de series de tiempo, modelos de regresion y las RNA,
llegando siempre a la conclusion de que las RNA ofrecen resultados mas robustos
y acordes a la realidad.

Segun Zhang, Patuwo, Hu (1998), las caracteristicas por las cuales son preferidas

las redes neuronales para realizar prondsticos, son las siguientes:

1. Las RNA tienen métodos de adaptacion propios, en los que no se requieren
muchos supuestos sobre los modelos bajo estudio. Las RNA aprenden de
ejemplos y capturan las relaciones entre los datos incluso si las relaciones
subyacentes son desconocidas o dificiles de describir. (Enfoque de
modelado y aprendizaje).

2. Las RNA tienen la capacidad de generalizar, después de entrenarse
pueden inferir la parte no conocida de una poblacién.

3. Las RNA tienen diferentes formas funcionales de aproximacion; cualquier
modelo de prondstico asume que existe una relacion entre las entradas y
las salidas o valores pronosticados. Sin embargo, con frecuencia los
métodos tradicionales presentan dificultad en la estimacion de esta funcion
de relacion debido a la complejidad de los datos. Las RNA por su parte son

una buena alternativa para superar esta dificultad.
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4. Las RNA son no lineales; los prondsticos tradicionales siempre se han
enmarcado en modelos lineales que no son siempre aplicables a los casos
del mundo real. Las RNA son capaces de realizar el modelado no lineal a

priori, sin conocer las relaciones entre las variables de entrada y salida.

El buen uso y aplicacién de una técnica de prediccion viene asociado con un error
de prondstico menor, por esta razén en la siguiente seccion se presentan las

diferentes expresiones utilizadas para medir este error.

2.3 ERRORES DE PRONOSTICO

Se puede clasificar las medidas de precision de los prondsticos en dos grupos:
dependientes de la escala y no dependientes de la escala (Hyndman & Koehler,
2006).

Las medidas de precision dependientes de la escala, deben usarse con cuidado
cuando se hacen comparaciones de los prondsticos obtenidos con conjuntos de
datos que se encuentran en diferentes escalas, ya que éstas afectan la magnitud
de las medidas y pueden ocasionar interpretaciones erroneas (Swanson, Tayman
& Bryan, 2010). Estos tipos de medidas se basan en la distribucién de los errores
absolutos o los errores al cuadrado sobre el numero de observaciones. Las

siguientes son las expresiones mas comunes de este tipo.

e MAD (Mean Absolute Deviation): La desviacion media absoluta es un
indicador que “mide la dispersion de un valor observado en relacion con un
valor esperado”. En otras palabras mide qué tan alejados en promedio
estan los datos del prondstico respecto de los datos reales. La desviaciéon

media absoluta resulta de gran utilidad cuando el analista desea medir el
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error de la prediccion en las mismas unidades de la serie original (Chase,

2004). Se calcula de acuerdo a la siguiente ecuacion:

MAD = Zﬂ@ (Ecuacion 5)

Donde

t = Numero de periodo

A = Demanda real para el periodo

F = Demanda pronosticada para el periodo

n = Numero total de periodos.

e MSE (Mean Squared Error): En el error medio cuadrado, cada error o
residual se eleva al cuadrado, luego, estos valores se suman y se divide
entre el numero de observaciones. Este enfoque penaliza los errores
mayores de pronostico ya que eleva cada uno al cuadrado, lo cual es
importante en ocasiones donde es preferible escoger un modelo que
produzca errores moderados en vez de un modelo que produzca errores
bajos pero que ocasionalmente arroje algunos en extremo grandes (Chase,

2004). Se calcula de la siguiente manera:

mn _ 2
MSE = Zm(";;’:f) (Ecuacion 6)
Donde:
t = Numero de periodo
A = Demanda real para el periodo

F = Demanda pronosticada para el periodo

n = Numero total de periodos
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El otro grupo de medidas, las no dependientes, calculan el error porcentual
respecto a la realidad, debido a que no son dependientes de la escala de los
datos; son las mas usadas para evaluar el desempefio del prondstico obtenido con
diferentes conjuntos de datos (Swanson, Tayman & Bryan, 2010). Dentro de este

tipo de medidas la mas popular es el MAPE, el cual se explica a continuacion.

e MAPE (Mean Absolute Percentage Error): El error porcentual absoluto
medio es la medida de exactitud de los valores pronosticados con respecto
a la realidad, expresado en forma porcentual. Este enfoque es util cuando el
tamafio o magnitud de la variable de prediccion es importante en la
evaluacion de la precisién de la prediccion (Chase, 2004). Se calcula de la

siguiente manera:

A—Fp

—1_n
MAPE =~ 5T,

(Ecuacion 7)

Donde:

t = Numero de periodo
A = Demanda real para el periodo
F = Demanda pronosticada para el periodo

n = Numero total de periodos

Los errores de pronodstico MAPE de los diferentes tipos de productos nuevos,
segun los resultados de una encuesta realizada en el aino 2007 (Chaman, 2007),
sobre la introduccion de dichos productos en diferentes industrias, muestran que
el error de prondstico mas alto se encuentra en los productos nuevos para la
compaiiia y para el mundo (44%) y mas bajo para mejoras de productos (31%)

(ver figura 4).
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Figura 4. Errores pronésticos de productos nuevos

ERRORES PRONOSTICOS DE NUEVOS PRODUCTOS
0% 10% 20% 30% 40% 50%

Nuevos para la compafiia y para

0,
el mundo a44%

Extension de linea 41%

Nuevos mercados 37%

Mejoras de Produto 31%

Basado en la encuesta de 2007

Fuente: Adaptado Chaman L. (2007). Benchmarking New Product Forecasting.
The Journal of Business Forecasting.

2.4 EXTENSIONES DE LINEA EN EL SECTOR LACTEO

Dado que el caso de estudio al que se va aplicar la metodologia propuesta es una
bebida lactea, a continuacién se presenta un breve analisis sobre la importancia

del desarrollo de productos nuevos en el sector lacteo.

Para empezar Rossetti, G. & Arcusin, L. (2009) consideran que si se tiene éxito en
el lanzamiento de una extensién de linea en las industrias, estas logran beneficios

puntuales como los siguientes:

e Incorporacidon de una linea rentable de productos diferenciados que genere

beneficios econémicos a la empresa.
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e Mejora en el aprovechamiento de los equipos, ya que los mismos podran
ser utilizados para la nueva linea, reduciendo la capacidad ociosa.

e Acceso de la empresa a una nueva franja del mercado.

e Diversificacién de productos ofrecidos al consumidor y al comercio.

e Mejora de la posicion de la empresa en el mercado.

e No se juega riesgos significativos.

e No se atenta contra otras lineas de productos.

En el mercado del sector lacteo existe una gran cantidad de bebidas que compiten
entre si y la estrategia comercial para lograr competitividad y un posicionamiento
significativo es la diferenciacion constante y el lanzamiento de productos nuevos

en conjunto con grandes desarrollos tecnoldgicos (Mojica, 2010).

Hoy en dia las empresas se concentran mas en satisfacer las necesidades del
consumidor desarrollando productos para personas de cualquier edad (nifios,
jovenes, personas adultas y mayores). Por esta razon, se interesan en desarrollar
productos que se diferencien de los demas en su consistencia (firmes, batidos y
bebibles), en su contenido graso (con crema, enteros, parcialmente descremados
o descremados) y en su sabor (naturales o saborizados). Ademas, muchas
empresas buscan un valor agregado en las bebidas lacteas como: trozos o pulpa
de fruta, cereales, crema, miel, calcio, vitamina, sulfato ferroso, entre otros. Se

busca asi el desarrollo de una ventaja competitiva (Rossetti & Arcusin, 2009).

Es por esta razon que las industrias lacteas nacionales buscan posicionarse en
forma mas firme en el mercado a través del desarrollo de extensiones de linea,
pues en su mayoria éstas ya cuentan con un alto grado de automatizacién donde
todas las tareas de produccion y envasados estan controladas desde un sistema

central, garantizando la calidad del producto.
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Cuando las empresas introducen un producto nuevo del tipo extension de linea, el
beneficio mas significativo esta relacionado con el aspecto econémico, ya que
cuando se decide lanzar un producto nuevo es porque este tiene un mercado

potencial con tendencia creciente en el tiempo.
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3. METODOLOGIA PROPUESTA

La metodologia propuesta en el trabajo de investigacidon busca desarrollar un
esquema de prediccion de demanda de productos que considere los diferentes
tipos de productos usando una o varias de las siguientes técnicas: redes

neuronales, modelos de difusién y analogias estructuradas.

[ INICIO ]

A

1. DEFINIR PRODUCTOS 7. CALCULAR EL PRONOSTICO
SIMILARES DEL PRODUCTO NUEVO
A \ 4
2. RECOLECTAR DATOS 8. CALCULAR EL ERROR DE
HISTORICOS PRONOSTICO PARA CADA
TECNICA

y
3. DEFINIR TASA DE

SIMILITUD

¢Es el error

aceptable en alguna

A\ 4
de las técnicas?
4. ANALIZAR DE DATOS
NO

y

5 DEFINIR TECNICASDE | | 9. SELECCIONAR TECNICA DE
PRONOSTICO A USAR PRONOSTICO CON MENOR
\ FRROR
6. DEFINIR ERROR !
ACEPTABLE | FIN |

Figura 5. Metodologia para la prediccién de demanda de productos nuevos

Fuente: Autor.
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Debido a que el enfoque de analogias estructuradas, proporciona la base para la
obtencion de los datos usados en el calculo del pronédstico, éste es usado en la
metodologia propuesta y representado en los tres primeros pasos de la misma
(ver figura 5). La eleccion entre las técnicas de modelos de difusion y redes

neuronales como parte de la metodologia se aborda en el numeral 3.5.

A continuacion se explica detalladamente cada uno de los pasos que componen la

metodologia propuesta.

3.1 DEFINIR PRODUCTOS SIMILARES

Para definir los productos similares se deben evaluar los atributos del producto
nuevo y de los productos analogos y con base en esta comparacion, seleccionar

aquellos con que el producto nuevo tenga mas similitud.

Los atributos a evaluar son los siguientes (Gilliland & Guseman, 2009):

e Temporada de introduccién
e Elprecio
e Objetivo demografico del mercado

e Caracteristicas fisicas del producto

3.2 RECOLECTAR DATOS HISTORICOS

En esta etapa de la metodologia se deben obtener los datos histéricos de las
ventas de los productos similares desde su etapa de lanzamiento. Para después
graficar los mismos con el objetivo de verificar que no haya algun producto que

difiera considerablemente del patrén de ventas del resto de productos.
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3.3 DEFINIR TASA DE SIMILITUD

Debido a que el prondstico del producto nuevo, resulta de una ponderacion de los
pronosticos obtenidos para cada producto similar, se hace necesario definir el
porcentaje de participacion del prondstico del producto similar en el calculo del
prondstico del producto nuevo. Lo anterior se denomina tasa de similitud, ya que
entre mas parecido sea el producto analogo al producto nuevo, mayor sera su tasa
de similitud.

Para definir la tasa de similitud para cada producto, se realiza una encuesta en la
que los consumidores deben calificar el grado de similitud promedio de cada
producto analogo con el producto nuevo en una escala 1 a 5, siendo 1 nada
similar y 5 muy similar. Con la tabulacion de los resultados de la encuesta se
obtiene la tasa de similitud promedio de cada producto. Asi, para una respuesta
igual a 3 el porcentaje de similitud seria 60% (3/5) y el promedio de todas las

respuestas seria igual a la tasa de similitud.

Para determinar el numero de encuestas a realizar se usa la féormula Cochran
(1977), para datos continuos, ya que la variable aleatoria que se desea medir es el
grado de similitud promedio entre dos productos (producto nuevo — producto
similar), la cual es una variable continua, aunque se restrinja a ciertos valores

discretos ya que se usa una escala de 1 - 5.

La férmula de Cochran para variables continuas es la siguiente:

‘2 ;O\2
ng = %L (Ecuacion 8)
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Donde:
t: Es el valor para un nivel de alfa seleccionado.
S: Varianza de la distribucién muestral.

d: Es el margen de error aceptable.

La formula de Cochran (1977) usa dos factores claves: el riesgo que el
investigador esta dispuesto a aceptar en el estudio, (margen de error aceptable)
que significa qué tan lejos esta la media muestral de la media poblacional y el nivel
de alfa. Segun Krejcie y Morgan (1970), la regla relativa para el margen de error

para datos continuos es del 3%.

En la encuesta se maneja una escala de 1 — 5 para medir la similitud promedio de
cada producto con el producto nuevo; con un margen de error del 3% se tiene una
confianza de que el verdadero valor promedio este entre * 0.15 es decir (0,03 x
5).

En general, un nivel de alfa de 0,05 es aceptable para la mayoria de las
investigaciones; en la férmula de Cochran el nivel de alfa se usa para determinar
el valor de t para el alfa seleccionado (Bartlett, Kotrilk & Higgins, 2001). En la
formula se usa t - student porque funciona bien cuando la muestra es pequefia

(valores menores a 30) o grande.

Para calcular el tamano de la muestra se usa un alfa de 0,05; el valor de t para

tamafos de muestras mayores de 120 es 1,96.

La férmula requiere una aproximacion de la varianza de la distribucion muestral de
la media. En este caso se tiene los valores minimos y maximos del promedio de
similitud (1 y 5), y este promedio sigue una distribucion normal, ya que por teoria
estadistica la distribucion de probabilidad de la media se puede aproximar a una

distribucion normal, de esta manera ese rango (valor maximo — valor minimo) tiene
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un tamano aproximado de 6 desviaciones estandar (98% area de la curva) al
dividir el rango entre 6 se obtiene una aproximacion de la varianza del promedio
muestral (Bartlett, Kotrilk & Higgins, 2001).

Ya que 5 puntos definen 4 intervalos y la suma de esos 4 intervalos debe dar 6

desviaciones estandar, tenemos que la varianza seria la siguiente:

_ 4 (Rango 5-1)
6 (nimero de desviaciones estandar)

= 0,67 (Ecuacion 9)

Si se desea utilizar otra escala para calificar el grado de similitud, simplemente se

calcula la varianza y el error aceptable teniendo en cuenta el nuevo rango.

3.4 ANALIZAR DATOS

Este paso comprende un examen grafico de la naturaleza de los datos a estudiar y
un analisis descriptivo numérico que permita cuantificar algunos aspectos graficos

de los mismos.

Con estas dos representaciones de los datos se busca identificar los posibles
casos atipicos (outliers) y evaluar el impacto potencial que puedan ejercer en el
calculo del pronéstico. Ademas de evaluar, si fuera necesario, el impacto potencial
que pueden tener los datos ausentes (missing) sobre la representatividad de los
datos analizados.

3.5 DEFINIR TECNICAS DE PRONOSTICO A USAR

La metodologia desarrollada busca encontrar la o las técnicas a usar acorde a las

caracteristicas del tipo de producto, con el objetivo de aprovechar las ventajas
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inherentes de cada uno en lo que respecta a la facilidad de obtener informacion
para el calculo del prondstico, ya que para productos nuevos como extensiones de
lineas o mejoras de productos ya existentes se tienen datos historicos vy
conocimiento de la tecnologia del mercado y de productos pre-existentes.

Con la ayudad de la Matriz producto- técnica de pronéstico (Sarmiento, 2011),
(figura 6) se definen cuales son las técnicas a usar. En ésta se indica qué técnicas
son las mas adecuadas para el calculo del prondstico de cada tipo de producto. El
numero de técnicas a probar depende del criterio de la persona que aplica la

metodologia.

Para efectos de la presente investigacion se plantedé el desarrollo de una
metodologia para la prediccion de demanda de alguno de los siguientes tipos de
productos nuevos: extensiones de linea, mejoras de producto y nuevos mercados,
la cual esta basada en una o varias de las siguientes técnicas de prediccion de
demanda: modelos de difusidn, analogias estructuradas y series de tiempo.
Ademas estas técnicas se van a comparar con los métodos tradicionales (series

de tiempo y modelos de regresion).

Como se mencion6é al inicio de este capitulo, el enfoque de analogias
estructuradas es representado por los tres primeros pasos de la metodologia.

En cuanto a la técnica de modelos de difusion en la figura 6, se observa que es
adecuada para el calculo de prondstico de productos nuevos para la compafiia y
nuevos para el mundo, mas no para los tipos de productos en los que se basa la
investigacion, ya que este modelo es mas apropiado para productos en donde el
grado de innovacion es mayor, por los supuestos basicos del mismo. Ademas,
ésta técnica resulta mas util cuando se desea visualizar la trayectoria de las
ventas y no las ventas totales. Por otro lado las previsiones que emergen de estos

modelos se utilizan a menudo para explicar la naturaleza de difusion en
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comparaciéon con el prondéstico de venta. Por estas razones no se selecciona esta

técnica para realizar el calculo del prondstico del producto nuevo.

Por ultimo debido a que el enfoque de analogias estructuradas también se aplica
al prondstico con las técnicas de series de tiempo y modelos de regresion, ya que
esta implicito en la metodologia. Con el fin de tener un punto de comparacién con
estas técnicas el cual es otro objetivo de esta investigacién, se decide usar la
técnica de redes neuronales en el calculo del prondstico. Segun la literatura esta
técnica posee caracteristicas que proporcionan prondsticos mas precisos que los
proporcionados por las series de tiempo y modelos de regresion. Por otro lado de
acuerdo a la Matriz producto- técnica de prondéstico (figura 5), las redes
neuronales son adecuadas para el tipo de productos en los que se centra la
presente investigacion, pues para generar el prondstico requieren de gran

cantidad de datos, situacién que es superable en productos de este tipo.

En lo que respecta a las técnicas de series de tiempo con las que se realizara la
comparacién se seleccionan las siguientes, debido a que son las mas

comunmente usadas:

e Promedio movil
e Suavizacion exponencial

e Suavizacion exponencial doble

De los modelos de regresion se selecciona el modelo de regresion lineal multiple,

porque representa un modelo similar al modelo de redes neuronales.
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Figura 6. Matriz producto — técnica de prondéstico

Jurado de opinién ejecutiva

Composicién de la Fuerza de ventas
Método Delphi

Analogias estructuradas

Modelos basados en supuestos

Analisis previo a la prueba de mercado

Promedio mévil

Suavizacion exponencial

Modelos de difusion
Técnicas de Box-Jenkins (ARMA/ARIMA)

Regresion lineal

Regresion no lineal

Sistemas expertos

Redes Neuronales

Simulacién

RC: Reduccién de costos NU: Nuevos usos

MP: Mejoramiento de producto NC: Nuevos para la compafiia
EL: Extensiones de linea NMU: Nuevos par el mundo

NME: Nuevos mercados
Fuente: Adaptado de Sarmiento. A, (2011). Planeacion de la Demanda para

Productos Nuevos

Para evaluar las técnicas de prondstico y tener un criterio de seleccion sobre
estas, es necesario definir el error que se esta dispuesto a aceptar en el

prondstico. En la siguiente parte de la metodologia se aborda este punto.
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3.6 DEFINIR ERROR ACEPTABLE

De acuerdo a la literatura encontrada los errores de pronostico (MAPE) promedio,
para los diferentes tipos de productos son los siguientes (ver figura 4, capitulo 2):

e Mejoramiento de Producto (MP): 31%
e Extension de linea (EL): 41%
e Nuevos mercados (NME): 37%

e Nuevos para la compafia (NC) y Nuevos para el mundo (NMU): 44%

Para efectos de la metodologia estos seran los errores aceptables, para cada tipo

de producto.

Una vez definido el error aceptable, se procede a calcular el prondstico con las
técnicas previamente definidas, y a determinar con cual de estas se obtiene un

error menor o igual al error aceptable.

3.7 CALCULAR PRONOSTICO DE PRODUCTO NUEVO

En esta etapa de la metodologia se calcula el prondstico de cada producto similar
usando las técnicas definidas, y una vez obtenidos estos resultados se realiza el
calculo del prondstico del producto nuevo el cual esta definido por la siguiente

ecuacion:

p. = W1D1+WoDa+-+Wiby

n = m (Ecuacién 10)
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Donde:

Pyn: Prondstico producto nuevo
w;. Tasa de similitud
P,. Pronéstico del producto similar

n : Numero de productos similares

El numero de productos similares y la tasa de similitud se definen en la parte 1y 2
de la metodologia, luego en esta etapa corresponde definir los pasos para calcular
el prondstico de cada producto similar con cada una de las técnicas definidas, y
de esta manera completar las variables que se requieren para realizar el calculo

del prondstico del producto nuevo.

3.7.1 Prondstico con redes neuronales

Para calcular el pronéstico con esta técnica se usa el programa Matlab (Matrix
Laboratory) en la version R2010a, los pasos para realizar el calculo usando esta

herramienta se encuentran en el anexo 1.
A continuacién se presentan los parametros que se deben definir sobre el modelo

de redes neuronales y el proceso de pre-procesamiento que se realiza a los datos,

para tener un mejor desempefio con esta técnica.
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3.7.11 Pre-procesamiento de datos. La normalizacion de la informacion
(convertir los datos a valores de 0 a 1) mejora el desempefio de la red debido a
que los algoritmos tienden a funcionar mejor cuando los valores de entrada son
pequefios y estan en torno a cero. Un paso importante en la construccién de una
red neuronal es seleccionar el pre y post-procesamiento de datos adecuados
(Ramlall, 2010).

Una de las razones para restringir los datos es igualar la importancia de las
variables. Por ejemplo, si una variable de entrada oscila entre 1 y 10000, y otra
oscila entre 0,1 y 0,001, la red debe ser capaz de aprender a usar los pesos
pequefios de entrada para la primera variable y el peso mas grande para la
segunda variable. Sin embargo, se esta exigiendo demasiado a la red para hacer
frente a estos rangos tan diferentes. Se puede facilitar el trabajo de las redes,
dandole los datos a escala de tal manera que todos los pesos puede permanecer

en rangos pequefios.

Para escalar los datos de una entrada X particular, se debe encontrar el maximo
de X (X max) para los datos de entrada, el minimo de X (X min.) Y encontrar el valor
escalado de cualquier entrada X (Xescalado) Utilizando la siguiente ecuacién
(Devabhaktuni, Yagoub, Fang & Zhang, .2000):

(x— Xmin) (fmax — fmin) (Ecuacién 1 1)

Xescalado = Xmin
(X¥max—Xmin)

Dénde:
x: Valor que se desea escalar.
Xmin - Valor minimo de la escala original de los datos.

Xmax - Valor maximo de la escala original de los datos.
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Xmin . Valor minimo de la escala a que se desea convertir los datos.

Xmax - Valor maximo de la escala a que se desea convertir los datos

Una vez son normalizados los datos es necesario definir los siguientes aspectos

para el disefio de la red:

Arquitectura de la red

Inicializacion de los pesos

Entrenamiento de la red

Tasa de aprendizaje y momento

Criterio de parada

3.7.1.2 Arquitectura de la red. Comprende el numero de variables de
entrada, el numero de capas, las conexiones entre capas, las funciones de

transferencia y el numero de neuronas en cada capa

Una de las mas populares arquitecturas de la red es el modelo multi-capa
perceptron (MLP), que consiste en una capa de entrada, una capa de salida y una
0 mas capas ocultas; en la figura 7 se representa la arquitectura de la red MLP.

Figura 7. Red multicapa perceptron

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1

Entrada 2__' @ H\‘ﬂ @

I ©, D e
() @ /.@

- @/,,»@

o

Fuente: es.wikipedia. (2004). Red Neuronal Atrtificial. Rescatado de:
http://es.wikipedia.org/wiki/Red_neuronal_artificial.
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La popularidad del modelo de red MLP se debe a la similitud existente entre la
arquitectura de este tipo de red y un modelo multivariado de regresién no lineal
(Ramlall, 2010).

El modelo de red MLP es el utilizado para el caculo del prondstico desarrollado
con esta técnica, a continuacion se presentan los aspectos de la arquitectura de la

red que se deben definir para éste:

Numero Neuronas en la capa de entrada: Numero de variables en el vector de

entrada.

Numero Neuronas en la capa de salida: Numero de variables en el vector de

salida.

Numero de capas ocultas y numero de neuronas en cada capa: Trabajos como el
de Hornick, Stinchcombe y White's (1989), muestran que es suficiente con una
sola capa oculta para obtener la aproximacion de cualquier funcion no lineal, de
igual manera la mayoria de los autores usan sélo una capa oculta para propdsitos
de prondstico (Zhang. et al. 2007). Por esta razon, se determina usar una sola
capa oculta en el modelo.

Para determinar el numero de neuronas en la capa oculta se realizan
experimentos de prueba y error, corriendo la red disefiada con los parametros

definidos y usando los datos normalizados.

La red se corre para diferentes numeros de neuronas en la capa oculta con el
objetivo de encontrar la que tenga el mejor desempenio y definir de esta manera el
numero de neuronas en la capa oculta. El desempeio de la red se evalua con el

MSE y el R, el primero es el promedio de las diferencias al cuadrado entre los
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objetivos definidos y los resultados de la red, y segundo es el coeficiente de

correlacion R entre los mismos.

Sin embargo, no se pueden hacer infinitas pruebas cambiando el numero de
neuronas en la capa oculta, para esto se debe definir un numero minimo y maximo

de neuronas en la capa oculta y los valores intermedios con los que se probara.

Para determinar el numero minimo de neuronas se usa la regla de Kang (1991),
en donde las neuronas en la capa oculta estan determinadas por n/2, siendo n el

numero de entradas.

Por otro lado para determinar el numero maximo de neuronas en la capa oculta,

con el que se probara, se usa la férmula de Ward Systems Group (2000):
No de neuronas = %(entradas + objetivos) + yno de datos (Ecuacién 12)

Es decir, si se define un numero minimo de neuronas igual a 3 y un numero
maximo igual 20, esto quiere decir que se debe probar con diferentes numeros de

neuronas en la capa oculta empezando en 3 y terminando en 20.

Una vez realizadas las pruebas se selecciona el niumero de neuronas con las que

se haya obtenido el mejor desempefio de la red (MSE cercano a 0 y R cercano a

1).

Conexiones de la red: Las conexiones del perceptron multicapa son hacia
adelante, donde la propagacién de las senales se produce solamente en un
sentido, no existiendo la posibilidad de realimentaciones. Generalmente todas las
neuronas de un nivel se conectan con todas las neuronas de la capa

inmediatamente posterior.).

54



Funciones de transferencia: Es fundamental distinguir entre dos clases de pesos
en las RNA: en primer lugar estan los pesos que tienen como objetivo conectar las
entradas de la capa oculta; en segundo lugar, los pesos que conectan la capa
oculta a la capa de salida. En forma paralela, hay dos clases de funciones de
transferencia o activacion, una en la capa oculta y otra en la capa de salida
(Ramlall, 2010).

Entre las funciones de transferencia mas comunes encontramos las siguientes:

Funcién de transferencia lineal (purelin): Es una funcién de transferencia lineal, las

salidas son iguales a la entrada.

Figura 8. Funcién de transferencia lineal

f(neta) = neta (Ecuacion 13)

A — _— S .

-1 : H
-1 -04a 1] 05 1

Fuente: Lopez, J. A, (2006). Funciones de Transferencias. Rescatado de:

http://members.tripod.com/jesus_alfonso_lopez/Rnalntro2.html

Funcién de transferencia sigmoidal (logsig): Esta funcién toma los valores de
entrada, los cuales pueden oscilar entre mas y menos infinito, y restringe la salida

a valores entre cero y uno, de acuerdo a la expresion:
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Figura 9. Funcién de transferencia sigmoidal

f(netay = —— (Ecuacion 14)

1+e—nem
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Fuente: Lopez, J. A, (2006). Funciones de Transferencias. Rescatado de:

http://members.tripod.com/jesus_alfonso_lopez/Rnalntro2.html

Funcion de transferencia tangente sigmoidal Hiperbdlica (tansing): Para esta
funcion de transferencia los valores de salida estan comprendidos entre -1y 1.

Figura 10. Funcién de transferencia tangente sigmoidal hiperbdlica

2
1+B—neta

f(neta) = -1 (Ecuacion 15)

-10 ] 0 ] 10

Fuente: Lopez, J. A, (2006). Funciones de Transferencias. Rescatado de:

http://members.tripod.com/jesus_alfonso_lopez/Rnalntro2.html
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Para la red neuronal usada en el calculo del prondstico se determina usar en la
capa oculta la funcién ‘logsig,” ya que es comunmente usada en redes multicapa
que van a ser adiestradas con la regla de backpropagation, en parte porque la
funcion logsig es diferenciable (Lopez, 2006). En la capa salida se usa la funcion

tansig.

3.7.1.3 Inicializacion de los pesos. Antes de iniciar el entrenamiento de la red
se deben definir los pesos iniciales, es decir, el punto de partida de la red. Para
esto se usa el algoritmo de Nguyen — Widrow, ya que este método es mejor usarlo
cuando las funciones de transferencia tienen un intervalo de entradas finito como

logsig y tansig®.

El algoritmo Nguyen-Widrow fue desarrollado por Derrick Nguyen y Bernard
Widrow en 1990, (Nguyen y Widrow, 1990) y consiste en generar pesos iniciales
y los valores de desfase para cada neurona. Las regiones activas de las neuronas
de cada capa seran distribuidas uniformemente a lo largo de aproximadamente el

espacio de entrada definido.

Supdngase que se tiene una red de dos capas con una entrada, que es entrenada
aproximando la funcion de una variable. Esta funcion va ser aproximada por la red
sobre la region (-1,1), con una longitud igual a 2. Aqui son H unidades en la
primera capa, por lo tanto cada una de sus unidades es responsable de un
intervalo de longitud 2/H. Desde una funcion sigmioid (wix+wy;), donde w; y wp; son
los pesos iniciales y x representa las entradas, los valores son aproximadamente
lineales.
-1<WX+W,; <1 (Ecuacion 16)

Esto produce el siguiente intervalo

1w — wpiew; < X < L-w; — wp-w; paraw; >0 (Ecuacioén 17)

*Tomado de Matlab R2010b help, MathWorks, 2010
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—Lw; — wpiew; > X > Lw; — wpew; paraw; <0 (Ecuacion 18)
Donde se tiene un intervalo igual a 2Aqw;|

Luego
21w =2-H

|wi| = H (Ecuacion 19)

Sin embargo, es preferible tener intervalos un poco por encima de este valor,

Nguyen y Widrow (1990), recomiendan usar |w;| = 0,7H.
Entonces se establece que:

wy; = valor aleatorio uniforme — |wy| y |wy|

3.71.4 Entrenamiento de la red. Es el proceso mediante el cual se modifican
los valores de los pesos a través de toda la red neuronal, con el fin de obtener una
salida deseada partiendo de unas entradas y objetivos conocidos. Los pesos de
una red neuronal son los responsables de que dos redes con arquitecturas
idénticas resuelvan problemas totalmente diferentes. Por lo tanto, estos
representan la experiencia de la red sobre un problema particular, (Acevedo,
2004).

En la figura 11, se representa el modelo de entrenamiento de la red. En esta figura
se observa como a partir de unas entradas, unos objetivos conocidos y unos
pesos especificos entre neuronas, la red genera unas salidas. Estas salidas
posteriormente son comparadas con los objetivos, y dependiendo de los criterios
definidos para el entrenamiento la red modifica sus pesos para obtener unas

nuevas salidas mas parecidas a los objetivos.
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El proceso de entrenamiento debe ir de acompafnado de un criterio de parada para

evitar el sobre-entrenamiento.

Figura 11. Modelo de entrenamiento

Entradas | RedMNeuronal induye Salidas Compara Objetivos

!

Criterio de Parada

h 4

Cd .
conexiones(pesos) ente

NEUronas

y
Ajuste de Pesos

Fuente Adaptado Ball, R., & Tissot, P. “Demonstration of Artificial Neural Network
in Matlab’.

Para el entrenamiento de la red se usa el algoritmo de entrenamiento mas popular
conocido como backpropagation (Rumelhart et al. 1986); matematicamente este
algoritmo busca minimizar una funcion basada en el error entre la respuesta

objetivo y la respuesta de la red durante el entrenamiento.

El Algoritmo backpropagation para redes multicapa realiza su labor para

actualizacion de pesos y ganancias mediante el error medio cuadratico (MSE).

Para llevar a cabo el entrenamiento con este algoritmo es necesario definir los
siguientes parametros de entrenamiento:
e La funcidn de aprendizaje.

e La funcion de entrenamiento.
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Funciéon de aprendizaje: La funcién de aprendizaje backpropagation usada es
Learngdm’, la cual calcula el cambio de peso dW, el peso W, la tasa de
aprendizaje LR, el momento constante para una neurona de entrada P y un error
MSE?.

La tasa de aprendizaje LR controla la velocidad a que se modifican los pesos
durante el entrenamiento. Las técnicas de entrenamiento solo proporcionan
informacion sobre la direccion para moverse, pero no sobre el tamano del paso. La
tasa de aprendizaje determina el tamafno del paso que se requiere para avanzar

hacia el minimo de la funcién de error (Ramlall, 2010).

En el entrenamiento de la red, es conveniente avanzar por la superficie de error
con incrementos pequefios de los pesos; esto se debe a que se tiene una
informacion local de la superficie y no se sabe lo lejos o lo cerca que se esta del
punto minimo. Con incrementos grandes se corre el riesgo de pasar por encima
del punto minimo. Con incrementos pequefos, aunque se tarde mas en llegar, se
evita que esto ocurra (Acevedo, 2004). Por esta razon, para la tasa de aprendizaje
generalmente se escoge un numero pequefo de manera que se asegure que la

red encuentre una solucion.

Por otro lado el momento busca basicamente alcanzar el minimo de la funcidn de
error mas rapido. El instante en que se va a encontrar el minimo global no esta
garantizado por el algoritmo de entrenamiento, ya que la superficie de error puede
incorporar muchos minimos locales en los que el algoritmo puede atorarse. El
momento hace que el cambio del peso sea en la misma direccidn, evitando asi

oscilaciones (Ramlall, 2010).

3Tomado de Matlab R2010b help, MathWorks, 2010
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La tasa de aprendizaje y el momento definidos para la red son los valores que por

defecto arroja Matlab:

e Tasa de aprendizaje (LR) = 0,01

¢ Momento=0,9.

Funcion de entrenamiento. La funcion de entrenamiento usada es el 'Trainim’,
que actualiza los pesos y las ganancias de acuerdo al algoritmo de optimizacién
de Levenberg-Marquardt. Este es el algoritmo mas rapido para redes
backpropagation porque es el mas eficiente y con mejor desempefio segun un
estudio realizado por Reed y Marks (1998), lo cual ratifican Cauwenberghe (1999)
y Hagan y Menhaj (1994).

En Hagan y Menhaj (1994), se presenta una descripcion detallada del algoritmo de
Levenberg-Marquardt y su uso en el entrenamiento de redes neuronales

unidireccionales (feedforward).

3.7.1.5 Criterio de parada. Si el proceso de entranamiento no se detiene en
el momento correcto se presenta un sobreentrenamiento, es decir, que la red
ajuste sus pesos de tal manera que ésta sea buena con los datos de
entrenamiento, pero pobre en el caso de valores no incorporados en el
entrenamiento (Ramlall, 2010). Es decir, se pierde la capacidad de generalizar de
la red.

El método para mejorar la generalizacion que se usa en esta red se llama
detencién temprana y consiste en dividir los datos de entrenamiento disponibles
en tres grupos establecidos: (i) el conjunto de entrenamiento, (ii) el conjunto de

validacion vy (iii) el conjunto de prueba.
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"Conjunto de entrenamiento: Es el conjunto de datos que son usados para ajustar

los pesos de la red.

Conjunto de validacion.: Es el conjunto de datos usados para minimizar el sobre
entrenamiento. Los pesos de la red no se ajustan con esos datos , solo se verifica
que un aumento en la precisién en el conjunto de datos de entrenamiento conduce
a un incremento en la precision sobre un conjunto de datos que no se ha usado
para entrenar la red. Si la precision en el conjunto de datos de entrenamiento
aumenta pero la precisién en el conjunto de datos de validacién se mantiene igual
o disminuye, entonces se esta presentando un sobreentrenamiento y se debe

dejar de entrenar la red.

Conjunto de Prueba.: Los datos son usados para probar la solucion final con el fin
de confirmar el poder predictivo actual de la red".

En la figura 12 se muestra las formas conceptualizadas de dos curvas de
aprendizaje, una perteneciente a las medidas sobre el conjunto de entrenamiento

y la otra sobre el conjunto de validacion.

“Tomado de Matlab R2010b help, MathWorks, 2010
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Figura 12. Regla de deteccién temprana

Errer .

oy Curva
cusd rsitico B
aadis validacion

Punto de
detencion
temprana

Curva de
entrenamiento
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Fuente: Acevedo, A. (2004). Prediccion de la Demanda de Corto Plazo Empleando

Redes Neuronales.

El conjunto de datos usados en la red se defini6 de la siguiente manera:

Conjunto de entrenamiento: 70% de los datos de entrada
Conjunto de validacién: 15% de los datos de entrada

Conjunto de prueba: 15% de los datos de entrada

En la tabla 1 se presenta el resumen de todos los parametros anteriormente

definidos para la red neuronal que se usara para el calculo del prondstico en el

presente trabajo.
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Tabla 1. Parametros de la red neuronal

PARAMETROS DE LA RED NEURONAL

Tipo de Red Red multicapa unidireccional
Numero de capas ocultas 1

Funcion de transferencia capa oculta logsig

Funcion de transferencia capa de salida tansig

Algoritmo de entrenamiento Backpropagation

Algoritmo de inicializacion Nguyen-Widrow

Funcion de entrenamiento Trainlm,

Funcién de aprendizaje Learngdm

Tasa de aprendizaje 0,01

Impulso 0,9

Criterio de parada Deteccién temprana (early stopping)
Conjunto de entrenamiento 70% de los datos de entrada
Conjunto de validacion 15% de los datos de entrada
Conjunto de prueba 15% de los datos de entrada

Fuente: Autor

3.7.1.6 Calculo del pronéstico con la RNA. Para obtener el resultado de la
red ante las variables a pronosticar se utiliza la funcion sim. Esta funcion devuelve
un vector cuyas componentes son las salidas que se obtienen de cada neurona de
salida de la red. A dicha funcion se le introducen como argumentos el nombre del
objeto que representa a la red en Matlab, y el vector de entradas de la red. Se
pueden obtener varios resultados introduciendo una matriz, cuyos vectores sea
cada uno de los vectores de entrada de los que se quiere obtener su salida, (ver

anexo 1).

Continuando con la explicacién del calculo del prondstico con las técnicas que se

definieron, a continuacion se presentan los modelos de series de tiempo.
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3.71.7 Modelo de Promedio Mdvil. El prondstico se basa en un promedio
aritmético o ponderado de un numero de puntos de datos del pasado. Es decir, en
el promedio movil, la prediccion se obtiene encontrando la media de un conjunto
especifico de valores, la cual es empleada para predecir el siguiente intervalo de
tiempo (Chase, 2004).

Apq+Ap_g+Ap_z e+ Ap_ .
F=———t=2 A (Ecuacion 20)

n

Donde:

F; = Prondstico para el tiempo t
n =Numero de Periodos utilizados para promediar
A;_1; = Demanda real en el periodo anterior

A¢_2,A¢_3, A, = Demanda real para los periodos anteriores

3.7.1.8 Suavizaciéon Exponencial Simple: El objetivo de este método de
prediccién es distinguir entre las fluctuaciones aleatorias y el patron basico
subyacente mediante el suavizamiento es decir la promediacion de los valores
historicos. Esto equivale a eliminar lo aleatorio encontrado en la secuencia
histérica y a fundamentar un prondstico en el patron suavizado de los datos
(Makridakis, Wheelwright & Hyundman 1998).

Se calcula de acuerdo a una constante de nivel que indica si darle un mayor peso

a los datos reales o a los datos pronosticados con la siguiente formula:

Fp=aD,_1+(Q—a)F_ (Ecuacion 21)
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Donde:

a = Constante de suavizaciéon exponencial
D,_, = Demanda real del periodo anterior

F;_4 Prondéstico del periodo anterior”

3.71.9 Suavizacion Exponencial Doble- Método de Holt. La suavizacién
exponencial doble tiene en cuenta la posible tendencia (creciente o decreciente)
de la demanda (Chase,2004), las ecuaciones de este modelo son las siguientes:

FIT, = F, + T (Ecuacion 22)
Fo=Q—a)FIT;_y + aA;4 (Ecuacion 23)
T, =yF,+ (1 —y)T—, (Ecuacién 24)

Donde:

F, = Prondstico suavizado exponencialmente para el tiempo t

T, =Tendencia suavizada exponencialmente para el tiempo t

FIT, = Prondstico con la tendencia incluida para el tiempo t

FIT,_; = Prondstico con la tendencia incluida para el periodo anterior
A;_1 = Demanda real del periodo anterior

a = Constante de suavizacion

y = Constante de suavizacion
Por ultimo, la otra técnica definida a usar en el calculo del prondstico es el modelo

de regresion lineal multiple. En la siguiente seccidn se presentan los fundamentos

de esta técnica.
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3.7.2 Prondstico con regresion lineal multiple

La proposicion basica de la regresion lineal simple es que una variable
independiente se puede utilizar para pronosticar el valor de alguna variable
dependiente. En muchas situaciones de toma de decisiones, se puede emplear
mas de una variable para explicar o predecir cierta variable dependiente, para
estos casos la idea de la regresion simple se puede generalizar mediante la
técnica de regresion lineal multiple que permite incluir mas de una variable

independiente.

En el caso de esta técnica de prediccion, las ventas se expresan en funcion lineal
de variables independientes, afectadas por los respectivos coeficientes de
regresion lineal. El coeficiente de regresion se calcula por medio de minimos

cuadrados.

El razonamiento del método de minimos cuadrados es que la distancia entre las
observaciones reales Y y los correspondientes puntos sobre la recta Y deben
minimizarse. Mas exactamente, el criterio es que la suma de los errores al
cuadrado, Y el valor real menos Y valor encontrado mediante la regresiéon debe

mantenerse tan pequefia como sea posible al seleccionar apropiadamente a y b.
El modelo de prediccion tiene entonces la forma:

Yty = ap+aX;(t) + -+ a,X,(t)+ A(t)  (Ecuacion 25)
Donde:
?(t): Serie de tiempo a predecir
aq: Valor constante
a,, ... a,: Coeficientes de regresion lineal neta
Xl(r),Xn(r): Variables independientes correlacionadas con V(t)

A(t): Variable aleatoria con media cero y varianza constante.
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Una vez calculado el prondstico del producto nuevo con cada una de las técnicas,
se debe evaluar la precision de éstas, a continuaciéon se presenta la medida

utilizada para realizar dicha evaluacion.

3.8 CALCULAR ERROR DEL PRONOSTICO PARA CADA TECNICA

Para calcular el error aceptable se usa la medida de error MAPE (error porcentual
medio), debido a la ventaja que presenta cuando se requiere comparar los
resultados de los prondsticos obtenidos con diferentes conjuntos de datos, como
se indico en el capitulo 2. Este calculo se debe realizar al pronéstico del producto

nuevo obtenido con cada una de las técnicas.

A—Fp

_1
MAPE = -5, |

(Ecuacion 26)

3.9 SELECCIONAR TECNICA DE PRONOSTICO CON MENOR ERROR

En esta parte de la metodologia se evalua el error MAPE obtenido con cada una
de las técnicas utilizadas y se compara con el error aceptable, si con alguna o
algunas de las técnicas se obtuvo un error menor o igual al definido como
aceptable, se selecciona la técnica con el menor error. Si por el contrario, con
ninguna de las técnicas se cumplen las expectativas, se hace necesario definir un
grupo diferente de técnicas con las que nuevamente se realizara el calculo del

pronostico.

Para demostrar de una manera practica la metodologia disefiada, ésta se aplica a

un caso del mundo real, para un producto nuevo del tipo extension de linea.
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4. CASO DE ESTUDIO

A continuacion, la metodologia previamente definida se usa para pronosticar la
ventas que puede tener una empresa del sector lacteo al incorporar una nueva
bebida para una linea de producto existente (extensiéon de linea). El estudio se
lleva a cabo por medio de la informacién historica de ventas suministrada por la

empresa’, en lo que respecta a tres diferentes productos similares.

4.1 DEFINIR PRODUCTOS SIMILARES

Para definir los productos similares se comparan los atributos del producto objetivo
con los posibles productos similares, al ser un producto nuevo del tipo extension
de linea, el grupo inicial de productos similares son facilmente los que hacen parte

de la linea a la que pertenece el producto nuevo.

En este caso el producto nuevo se trata del desarrollo de un nuevo sabor
(melocoton) para una bebida lactea. Los productos similares corresponden a esta

misma bebida pero con sabores diferentes (fresa, multifruta y vainilla).

En la tabla 2, se presenta de forma detallada la comparacion realizada, entre el
producto nuevo y los productos similares. Como se observa en esta tabla la unica
diferencia significativa entre el producto nuevo y los productos similares, es el
sabor, asi que se puede decir que este grupo de productos es muy adecuado para

usar como analogo

® Por razones de confiabilidad acordadas con la empresa, no se puede mencionar su nombre en el trabajo.
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Tabla 2. Comparacion atributos producto nuevo vs productos similares

Atributos a

comparar

Producto nuevo
Melocotén

Producto similar 1

Fresa

Producto similar 2
Multifruta

Producto similar
3 Vainilla

Temporada de

Introduccion

Mitad de afio

Final de afio

Final de afio

Final de afio

Precio

$1.000/ unidad de
100 gr.

$1.000/ unidad de 100

ar.

$1.000/ unidad de 100

gar.

$1.000/ unidad de
100 gr.

Objetivo
demografico

del mercado

Nifos, Jovenes y
adultos, y adultos

mayores

Nifos, Jovenes y
adultos, y adultos

mayores

Nifios, Jovenes y
adultos, y adultos

mayores

Nifos, Jovenes y
adultos, y adultos

mayores

Caracteristicas

fisicas

Sabor: Melocotén
Cantidad Unidad:
100 gr.

Sabor: Fresa
Cantidad Unidad: 100

ar.

Sabor: Multifruta
(fresa, mora,
melocotdén, banano)
Cantidad Unidad:
100 gr

Sabor: Vainilla
Cantidad Unidad:
100 gr

Fuente: Autor

4.2 RECOLECCION DE DATOS HISTORICOS

Se obtienen los datos de las ventas de cada producto similar discriminados por

afo, mes, semana y ciudad (3 ciudades) para un periodo de 17 meses, las ventas

estan dadas en displays de 6 unidades. En el anexo 2 se encuentran estos datos y

en la tabla 3 se encuentran las ventas agrupadas por mes.

En la figura 8, se presenta la grafica de las ventas mensuales discriminadas por

afo para cada producto similar, en ella se observa que el patrén de las ventas es

muy similar. Aunque en ocasiones el producto similar con sabor a vainilla presenta

picos y caidas diferentes a las presentes en los otros dos productos, estos no son

significativos.
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Tabla 3. Ventas mensuales productos similares

Ao Mes Ventas Ventas Ventas
Fresa Multifruta Vainilla
1 11 1206 1140 855
12 1737 1398 1425
1 1680 1770 279
2 1308 1269 1053
3 1521 1668 2049
4 1641 1494 1008
5 1488 1476 846
5 6 1785 1503 1068
7 1779 1215 825
8 348 273 357
9 81 18 21
10 1128 591 492
11 1278 678 678
12 705 462 432
1 585 444 1302
3 2 1212 813 621
3 861 522 591

Fuente: Informacién suministrada por la Empresa.

Figura 13. Ventas mensuales productos similares

VENTAS MENSUALES PRODUCTOS SIMILARES

2500
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1500 +— FRESA
1000 y ¢ \ g =A—MULTIFRUTA
>00 y == V/AINILLA

0

11‘12 1‘2|3|4|5|6|7‘8‘9‘10‘11‘12 1|2|3
1 2 3
Ao - Mes

Fuente: Autor.

71




4.3 DEFINICION DE TASA DE SIMILITUD

Para definir la tasa de similitud se realiza una encuesta como se mencion6 en la
metodologiaG. En el anexo 3 se encuentra el formato de la encuesta utilizado. Las
personas encuestadas tenian que evaluar en una escala de 1 a 5 el grado de
similitud de cada producto similar (fresa, multifruta y vainilla) con el objetivo

(melocoton).

De acuerdo a los parametros definidos en el numeral 3.3, para el calculo del
tamafo de la muestra se tiene un valor de t= 1,96, S=0,67 y d= (0,03*5). De esta

manera el nimero de encuestas a realizar seria igual a 77:

_ (1.96)% (067)* _

(0.15)2 77

En el anexo 4, se presenta la tabulaciéon de las encuestas. De acuerdo a los
resultados arrojados las tasas de similitud para cada producto serian las

siguientes:
Fresa: 26,8%

Multifruta: 36,4%
Vainilla: 24,4%

4.4 ANALISIS DE DATOS

Para realizar el analisis de los datos, se grafican las ventas mensuales de cada

producto similar

éComo por motivos de confidencialidad no se puede nombrar, ni usar los productos bajo estudio, en la encuesta se describe una
caracteristica principal de los mismos,. Si se llegase a realizar un estudio similar se sugiere dar muestras del produto nuevo y de los produtos

analogos, si es posible.
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Figura 14. Grafica ventas mensuales fresa

VENTAS MENSULAES FRESA
2000

1000

500 \\

1500, |- At

0 ~

11 12/1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12|1 2 3
1 2 3
ANO-MES
Fuente: Autor.
Figura 15. Grafica ventas mensuales multifruta
VENTAS POR MES MULTIFRUTA
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Fuente: Autor.
Figura 16. Ventas mensuales vainilla
VENTAS MENSUALES VAINILLA
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Fuente: Autor.
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Al graficar los datos por ventas mensuales para cada producto, se encuentra que
en el mes 9 del ano dos las ventas caen significativamente para todos los
productos. Este dato se puede considerar como atipico debido a que se aparta de
la conducta general de las ventas histéricas de los productos similares. Sin
embargo, esta no es una razén suficiente para descartar las ventas del mes nueve
de los datos historicos, ya que tampoco se tienen registros de las ventas del mes 9
en ningun otro afio, para comparar y evaluar si efectivamente los datos registrados

para este mes presentan un comportamiento anormal.

Un analisis descriptivo de los datos con el mes nueve y sin el mes nueve se
presenta, en las tablas 4 y 5, en este se puede evidenciar que los coeficientes de
variacion disminuyen un 8% para los productos similares sabor a fresa y multifruta,
y 7% para vainilla, al quitar el mes 9 de los datos, de igual manera el rango se
reduce aproximadamente un 15%. Dados estos resultados se decide realizar el
calculo del pronostico con todas las técnicas usando los datos totales completos y
quitando el mes nueve de los mismos. Esto se realiza con el objetivo de evaluar
los resultados obtenidos con los dos conjuntos de datos, y determinar si
efectivamente el considerar este dato como atipico mejora la calidad del

prondstico.

Tabla 4. Analisis descriptivo datos totales

Medidas descriptivas Fresa Multifruta Vainilla
edia 1196,65 984,35 817,76
Desviacion estanda 519,37 540,89 485,90
oeficiente de Variacid 43% 55% 59%
g0 1704 1752 2028
0 81 18 21
0 1785 1770 2049

Fuente: Autor.
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Tabla 5. Analisis descriptivo datos sin mes nueve

ANA » RIP O DATO :

MEDIDAS DESCRITPTIVAS FRESA MULTIFRUTA VAINILLA
edia 1266,38 1044,75 867,56

Desviacion estanda 446,72 495,90 454,83

oeficiente de Variacio 35% 47% 52%

Rango 1437 1497 1770

0 348 273 279

0 1785 1770 2049

Fuente: Autor.

4.5 DEFINICION DE TECNICAS DE PRONOSTICO A EMPLEAR

Como se planted en la investigacion y de acuerdo a lo definido en el numeral 3.5,

las técnicas de prondstico a usar son las siguientes:

e Redes Neuronales

e Promedio Movil

e Suavizaciéon Exponencial

e Suavizacion Exponencial Doble

e Regresion Multiple

A continuacion se define el error aceptable, el cual determina el criterio para la

seleccidn de la técnica.
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4.6 DEFINICION DE ERROR ACEPTABLE

Como se definié al inicio de este capitulo, el tipo de producto nuevo de este caso
de estudio es extensidon de linea (EL). De esta manera como error aceptable se
toma el error de prondstico para este tipo de productos definido en la seccion 3.6,
41%.

4.7 CALCULO DE PRONOSTICO

Para iniciar, se muestra el calculo del prondstico con RNA, seguido del calculo del

prondstico con series de tiempo y con regresion lineal.

4.7.1 Prondstico con redes neuronales

Aunque previamente se definieron los parametros de la red neuronal que se va a
usar en el calculo del prondstico, a continuacién se presenta el pre- procesamiento
de los datos, y el resultado de las pruebas realizadas para determinar el numero

de neuronas en la capa oculta.

4711 Pre- procesamiento de los datos. Para normalizar los datos tanto de

las entradas como de las salidas, se usa la ecuacion 11 de la seccion 3.7.1.1.

A continuacién se presenta un ejemplo de normalizacién de los datos. En el

anexo 5 se encuentran el total de datos normalizados.
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Tabla 6. Ejemplo de normalizacién

Valor max. Valor min.
Variable ) ) Variable Normalizada
de la variable DENERVETE] ]
Mes 12 12 1 1
Semana 47 52 1 0,94
Ciudad 2 3 1 0,5
Ventas 228 309 3 0,74

Fuente: Autor.

Los valores maximos y minimos se toman del total de datos. El calculo de las

variables normalizadas es el siguiente:

. _ 1-1
Afio Normalizado = 1-0)=0
(Chuy)
_ (12 -1
Mes Normalizado =—*(1—-0) =1
(12-1)
47 -1
Semana Normalizada = ﬁ (1—0)=092
2—-1
Ciudad Normalizada= &) (1-0) =05
(CamiD)

Ventas Normalizad —(228_3)(1—0)—074
entas wormallza aS—(309_3) — U,

Con este ejemplo se puede observar como los valores maximos de las variables
mes y semana estan definidos por el numero de meses y semanas que tiene un
afno. Para el caso de la ciudad, tienen las ventas para 3 ciudades; luego el valor
maximo que puede tomar esta variable es 3, y para las ventas, el maximo y el

minimo esta dado por los datos de las ventas histéricos de cada producto similar.
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4.7.1.2 Topologia de la red

Es de aclarar que la misma red se corrié para cada tipo de producto cambiando
los valores de las entradas, los objetivos y el numero de neuronas en la capa
oculta, los cuales son parametros que van determinados por el conjunto de datos,

es decir las ventas histéricas de cada producto similar.

Numero de entradas: El numero de variables de entrada es igual para los tres

productos similares y son 4. Ao, Mes, Semana y Ciudad.

Numero de Neuronas en la capa oculta: El numero de neuronas en la capa oculta
se obtiene por experimentos de prueba y error, en los que se corre la red tres
veces con diferentes niumeros de neuronas en la capa oculta y se selecciona la
red con el numero de neuronas que tuvo el mejor desempenio, es decir para la que

se obtuvo el menor error MSE y el mayor coeficiente de correlacion R.

La prueba se inicia con dos neuronas en la capa oculta, lo cual se calculé con la
férmula de Kang (1991), n/2 como se definié en la metodologia, siendo “n” igual a

4 (aho, mes, semana y ciudad).

El numero maximo de neuronas en la capa oculta con las que se realizan las
pruebas se calcula por la ecuacién 12 definida en la metodologia, para lo cual se

necesita el numero de variables de entrada y de salida y el numero de datos.

Asi para los tres productos similares el numero de variables de entrada es igual a
4 (afo, mes, semana y ciudad) y el numero de variables de salida es igual a 1
(ventas). Lo unico que cambia es el numero de datos, razén por la cual se obtiene

para cada producto similar lo siguiente:
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Fresa
No de datos totales: 193

No de datos sin mes nueve: 187

1 S
No de neuronas datos totales = > (4+1)+y193 =16,39

1 —
No de neuronas datos sin mes nueve = > (4+1)+y187 =16,17

Multifruta
No de datos totales: 185

No de datos sin mes nueve: 181

1 _
No de neuronas datos totales = > (4+1)+y185=16,01

1 —
No de neuronas datos sin mes9 = > (4+1)+y181=1595

Vainilla
No de datos totales: 178

No de datos sin mes nueve: 17

1 S
No de neuronas datos con totales = > (4+1)+y178 =1584

1 S
No de neuronas datos sin mes nueve = > (4+1y+y174 = 15,69

Dados los resultados se realizaron pruebas con 2, 6, 8, 10, 12, 15 y 16 neuronas

en la capa oculta. Para cada numero de neuronas se corrid tres veces la red con

los valores de entrada totales y con los valores de entrada sin el mes nueve. Los

resultados obtenidos se presentan a continuacion, en estos se puede observar el

R promedio y MSE promedio para las tres corridas realizadas con cada neurona,

al igual que el valor maximo y minimo obtenido con cada red.
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Tabla 7. Resultados: Pruebas RNA fresa

RESULTADOS PRUEBAS RNA FRESA

NEURONAS

R

MSE

R PROMEDIO

MSE PROMEDIO

R max.

R min.

MSE max.

MSE min.

0,7349

0,0197

0,7185

0,0203

0,7602

0,0178

0,7379

0,0193

0,7602

0,7185

0,0203

0,0178

0,7347

0,0193

0,7165

0,0208

0,7674

0,0171

0,7395

0,0191

0,7674

0,7165

0,0208

0,0171

0,6323

0,0251

0,633

0,0253

0,6884

0,022

0,6513

0,0241

0,6884

0,6323

0,0253

0,0220

0,6975

0,0214

0,7031

0,0221

0,7756

0,0168

0,7254

0,0201

0,7756

0,6975

0,0221

0,0168

10

0,7649

0,0174

0,7804

0,0163

0,7235

0,0202

0,7563

0,018

0,7804

0,7235

0,0202

0,0163

12

0,7044

0,0218

0,755

0,0180

0,7449

0,0186

15

0,7943

0,0154

0,77

0,0175

0,7902

0,0157

16

0,7195

0,0198

0,7004

0,0177

0,7362

0,0185

0,7348

0,7187

0,0195

0,0187

0,7550

0,7362

0,7044

0,7700

0,7004

0,0218

0,0175

0,0198

0,0180

0,0177

Fuente: Autor
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Tabla 8. Resultados: Prueba RNA multifruta

RESULTADOS PRUEBAS RNA MULTIFRUTA

NEURONAS R MSE | R PROMEDIO PRONI\IIISEEDIO Rmax. | Rmin. r:: ::‘E
0,8173 0,0216
2 0,8254 0,0199 0,8324 0,0194 0,8544 | 0,8173 | 0,0216 | 0,0168
0,8544 0,0168
0,8661 0,0156
4 0,8455 0,0181 0,85 0,0174 0,8661 | 0,8383 | 0,0186 | 0,0156
0,8383 0,0186
0,851 0,0171
6 0,8562 0.0166 0,8552 0,0168 0,8586 | 0,851 | 0,0171 | 0,0165
0,8586 0,0165
0,8611 0,0164
8 0,861 0,0166 0,8453 0,018 0,8611 | 0,8137 | 0,021 | 0,0164
0,8137 0,021
0,8687 0,0152
10 0,8726 0,148 0,8542 0,0612 0,8726 | 0,8214 | 0,148 | 0,0152
0,8214 0,0203
0,8448 0,0241
12 0,8736 0,0147 0,8448 | 0,0241
0,8625 0,016
0,8096 0,0214
15 0,8171 0,0207 |0,8178 | 10,0206 0,8268 0,8096 0,0214 | 0,0198
0,8268 0,0198
0,8046 0,0216
16 0,8247 0,0199 |0,8132 | 0,0196 0,8247 0,8046 0,0216 | 0,0173
0,8104 0,0173

Fuente: Autor.
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Tabla 9. Resultados: Pruebas RNA vainilla

RESULTADOS PRUEBAS RNA VAINILLA

R MSE ) ) MSE MSE
NEURONAS | R MSE | promEDIO | PROMEDIO | RME- | Rmin. | min.

0,6922 | 0,0183

2 0,7151 | 0,0173 0,70903 0,01753 0,71986 | 0,69215 | 0,0183 0,017

0,7199 | 0,017

0,7118 | 0,0178

4 0,7424 | 0,0159 0,72469 0,01683 0,74241|0,71177 | 0,0178 0,0159

0,7199 | 0,0168

0,7771 | 0,0138

6 0,7925 | 0,0129 0,79016 0,01303 0,80086 | 0,77708 | 0,0138 0,0124

0,80086 | 0,0124

0,7999 | 0,0125

8 0,7842 | 0,0133 0,77928 0,0137 0,79986 | 0,75378 | 0,0153 0,0125

0,7538 | 0,0153

0,758 |0,0148

10 0,7625 | 0,0145 | 0,7596433 0,014667 0,76247 | 0,758 0,0148 0,0145

0,7585 | 0,0147

0,8349 | 0,0109

12 0,79484 | 0,0163 0,012467 WR:ZEVER 0,79484 | 0,0163 0,0102

0,8418 | 0,0102

0,737 |0,0169
15 0,833 | 0,0106 0,7997 0,0128 0,83296 | 0,73704 | 0,0169 0,0106
0,8291 | 0,011

0,78364 | 0,0173

16 0,73541 | 0,0193 0,7558 0,0184 0,78364 | 0,73541 | 0,0193 0,0173

0,74844 | 0,0187

Fuente: Autor.
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Tabla 10. Resultados: Pruebas RNA sin mes nueve fresa

RESULTADOS PRUEBAS RNA SIN MES NUEVE FRESA

NEURONA R MSE ) : MSE MSE
s R MSE | promEDIO | PROMEDIO | RMaX | Rmin. e | min.
0,8048 | 0,0147
2 0,8247 0,0135 0,8411 | 08048 | 0,0147 | 0,0126
0,8283 | 0,0132
0,8411 | 0,0126
0,7415 | 0,0189
4 07687 | 00166 | 07409 0,0189 0,7687 | 07126 | 0,0213 | 0,0166
0,7126 | 0,0213
0,8016 | 0,0144
6 0,8037 0,0142 0,8199 | 0,7897 | 0,0151 | 0,0132
0,8199 | 0,0132
0,7897 | 0,0151
0,7452 | 0,0190
8 07839 | 00157 | 07525 0,0178 0,7839 | 0,7282 | 0,0190 | 0,0157
0,7282 | 0,0188
0,7933 | 0,0149
10 0,7914 0,0159 0,7989 | 0,7821 | 0,0172 | 0,0149
0,7989 | 0,0172
0,7821 | 0,0155
0,7048 | 0,0201
12 0,7342 0,0185 0,7974 | 0,7004 | 0,0207 | 0,0146
0,7004 | 0,0207
0,7974 | 0,0146
0,8217 | 0,0135
15 0,8217 | 0,0140
0,8465 | 0,0140
0,8334 | 0,0124
0,7515 | 0,0187
16 07234 | 00175 | 07456 0,0176 0,7618 | 0,7234 | 0,0187 | 0,0167
0,7618 | 0,0167

Fuente: Autor.
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Tabla 11. Resultados: Pruebas RNA sin mes nueve multifruta

RESULTADOS PRUEBAS RNA SIN MES NUEVE MULTIFRUTA

NEURONAS

R

MSE

R PROMEDIO

MSE PROMEDIO

R max.

R min.

MSE max.

MSE min.

0,7940

0,0223

0,7961

0,0223

0,7563

0,0266

0,7821

0,0237

0,7961

0,7563

0,0266

0,0223

0,8254

0,0205

0,8367

0,0183

0,8131

0,0207

0,8251

0,0198

0,8367

0,8131

0,0207

0,0183

0,7936

0,0233

0,7866

0,0231

0,7556

0,0272

0,7786

0,0245

0,7936

0,7556

0,0272

0,0231

0,8448

0,0174

0,8312

0,0190

0,8259

0,0192

0,8340

0,0185

0,8448

0,8259

0,0192

0,0174

10

0,8356

0,0186

0,8408

0,0177

0,8060

0,0218

12

0,8854

0,0132

0,8829

0,0185

0,8521

0,0173

15

0,8678

0,0150

0,8452

0,0179

0,8270

0,0192

0,8275

0,8467

0,0194

0,0174

0,8408

0,8678

0,8060

0,8521

0,8270

0,0218

0,0185

0,0192

0,0177

0,015

16

0,8023

0,0194

0,8106

0,0200

0,8008

0,0202

0,8046

0,0199

0,8106

0,8008

0,0202

0,0194

Fuente: Autor.

Tabla 12. Resultados: Pruebas RNA sin mes nueve vainilla

NEURONAS

RESULTADOS PRUEBAS RNA SIN MES

MSE

R PROMEDIO

MSE PROMEDIO

UEVE VAINILLA

R max.

R min.

MSE max.

MSE min.

0,7077

0,0172

0,7103

0,0171

0,7030

0,0178

0,7070

0,0174

0,7103

0,7030

0,0178

0,0171
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Tabla 12. Resultados: Pruebas RNA sin mes nueve vainilla (Continuacion)

RESULTADOS PRUEBAS RNA SIN MES NUEVE VAINILLA

NEURONAS R MSE | R PROMEDIO | MSE PROMEDIO | R max. | R min. | MSE max. | MSE min.

0,6474 | 0,0230

4 0,6375 | 0,0219 0,6519 0,0221 0,6707 | 0,6375| 0,0230 0,0214

0,6707 | 0,0214

0,7547 | 0,0151

6 0,7227 | 0,0166 0,7561 0,0149 0,7910 | 0,7227 | 0,0166 0,0129

0,7910 | 0,0129

0,7474 | 0,0161

8 0,7629 | 0,0145 0,7490 0,0157 0,7629 | 0,7368 | 0,0164 0,0145

0,7368 | 0,0164

0,7024 | 0,0175

10 0,7317 | 0,0174 0,7159 0,0198 0,7317 | 0,7024 | 0,0244 0,0174

0,7136 | 0,0244

0,8370 | 0,0106

12 0,8359 | 0,0104 0,8289 | 0,0111

0,8289 | 0,0111

0,8085 | 0,0123

15 0,8058 | 0,0121 0,8073 0,0123 0,8085 | 0,8058 | 0,0125 0,0121

0,8075 | 0,0125

0,7789 | 0,0156

16 0,7986 | 0,0185 0,7925 0,0183 0,7999 | 0,7789 | 0,0209 0,0156

0,7999 | 0,0209

Fuente: Autor.

De acuerdo a los resultados obtenidos, se selecciona la red con el numero de
neuronas en la capa oculta con la que se haya obtenido el mayor R y el menor
MSE, para cada producto similar. En este caso seria la red con 15 neuronas para
fresa con datos totales y sin el mes nueve, y 12 neuronas para multifruta y vainilla
con los datos totales y sin mes nueve. Estas redes son las que se usaran para

realizar el calculo del prondstico.
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En la tabla 13 se encuentran los valores de R y MSE para cada una de las redes

seleccionadas, con estas redes se obtuvieron los resultados del prondstico.

Tabla 13. MSE y R redes neuronales

PRODUCTO CON DATOS TOTALES SIN MES NUEVE

MSE R MSE R
FRESA 0,0154 0,7943 0,0124 0,8465
MULTIFRUTA 0,0147 0,8736 0,0132 0,8854
VAINILLA 0,0102 0,84179 0,0104 0,8370

Fuente: Autor.

4.7.1.3 Obtenciéon de prondsticos de la red

Debido a que para poder entrenar la red se usaron todas las variables de entrada:
(afo, mes, semana y ciudad), para calcular el prondstico con ésta, igualmente se
requiere la misma cantidad de variables de entrada. Es decir la red entrenada
definié una matriz de pesos R x S;, donde R es el numero de variables entrada y S;
el numero de neuronas en la capa oculta. De esta manera para la red de fresa con
15 neuronas en la capa oculta, se obtiene un matriz de pesos de 4 x 15, que seria
el valor de cada entrada para cada neurona. Asi, cuando se va usar esta red para
pronosticar lo que hace la red es multiplicar cada entrada por su respectivo peso,
si el numero de entradas es menor que 4 la red no puede realizar el pronostico ya

que su matriz de pesos esta definida para 4 variables de entrada.

Por estas razones, las entradas de la red para el calculo del prondstico serian las
que se presentan en la tabla 14, al igual que los datos usados para entrenar la red,

estos también se deben normalizar.

Como se puede observar son 72 datos de entrada, es decir una matriz de 72 x 4
para la que se obtendran 72 resultados, los cuales son las ventas pronosticadas
para un determinado afio, mes, semana y ciudad durante seis meses. Estos datos
se agrupan por mes y de esta manera se obtiene el prondstico de los primeros

seis meses del producto.
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La manera como se generan los prondsticos de la red en Matlab se encuentra
relacionada en el anexo 1.

Tabla 14. Variables usadas para calcular el pronéstico con RNA

Nueva Escala VARIABLES A
VARIABLES A PRONOSTICAR ESCALA NORMAL Minimo PRONOSTICAR
Maximo 1 NORMALIZADAS
Var. Entrada | Var. Entrada | Var. Entrada | Var. Entrada Var. Entrada | Var. Entrada | Var. Entrada | Var. Entrada
1 2 3 4 1 2 3 4
ANO MES SEMANA CIUDAD ANO MES SEMANA CIUDAD
1 1 1
3 3 1

1 3 4 15 1 1 0,2727 0,2745 0
2 3 4 15 2 1 0,2727 0,2745 0,5
3 3 4 15 3 1 0,2727 0,2745 1
4 3 4 16 1 1 0,2727 0,2941 0
5 3 4 16 2 1 0,2727 0,2941 0,5
6 3 4 16 3 1 0,2727 0,2941 1
7 3 4 17 1 1 0,2727 0,3137 0
8 3 4 17 2 1 0,2727 0,3137 0,5
9 3 4 17 3 1 0,2727 0,3137 1
10 3 5 18 1 1 0,3636 0,3333 0
11 3 5 18 2 1 0,3636 0,3333 0,5
12 3 5 18 3 1 0,3636 0,3333 1
13 3 5 19 1 1 0,3636 0,3529 0
14 3 5 19 2 1 0,3636 0,3529 0,5
15 3 5 19 3 1 0,3636 0,3529 1
16 3 5 20 1 1 0,3636 0,3725 0
17 3 5 20 2 1 0,3636 0,3725 0,5
18 3 5 20 3 1 0,3636 0,3725 1
19 3 5 21 1 1 0,3636 0,3922 0
20 3 5 21 2 1 0,3636 0,3922 0,5
21 3 5 21 3 1 0,3636 0,3922 1
22 3 6 23 1 1 0,4545 0,4314 0
23 3 6 23 2 1 0,4545 0,4314 0,5
24 3 6 23 3 1 0,4545 0,4314 1
25 3 6 24 1 1 0,4545 0,451 0
26 3 6 24 2 1 0,4545 0,451 0,5
27 3 6 24 3 1 0,4545 0,451 1
28 3 6 25 1 1 0,4545 0,4706 0
29 3 6 25 2 1 0,4545 0,4706 0,5
30 3 6 25 3 1 0,4545 0,4706 1
31 3 6 26 1 1 0,4545 0,4902 0
32 3 6 26 2 1 0,4545 0,4902 0,5
33 3 6 26 3 1 0,4545 0,4902 1
34 3 7 27 1 1 0,5455 0,5098 0
35 3 7 27 2 1 0,5455 0,5098 0,5
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Tabla 14 Variables usadas para calcular el pronéstico con RNA

(Continuacion)
Nueva Escala VARIABLES A PRONOSTICAR
VARIABLES A PRONOSTICAR ESCALA NORMAL Minimo NORMALIZADAS
Maximo
Var. Entrada
1 Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4
ANO MES SEMANA CIUDAD ANO MES SEMANA CIUDAD

1 0,2727 ‘ 0,2745 ‘ 0
a 1 07273 | 07451 | 1
36 3 7 27 3 1 0,5455 0,5098 1
37 3 7 28 1 1 0,5455 0,5294 0
38 3 7 28 2 1 0,5455 0,5294 0,5
39 3 7 28 3 1 0,5455 0,5294 1
40 3 7 29 1 1 0,5455 0,549 0
41 3 7 29 2 1 0,5455 0,549 0,5
42 3 7 29 3 1 0,5455 0,549 1
43 3 7 30 1 1 0,5455 0,5686 0
44 3 7 30 2 1 0,5455 0,5686 0,5
45 3 7 30 3 1 0,5455 0,5686 1
46 3 8 31 1 1 0,6364 0,5882 0
47 3 8 31 2 1 0,6364 0,5882 0,5
48 3 8 31 3 1 0,6364 0,5882 1
49 3 8 32 1 1 0,6364 0,6078 0
50 3 8 32 2 1 0,6364 0,6078 0,5
51 3 8 32 3 1 0,6364 0,6078 1
52 3 8 33 1 1 0,6364 0,6275 0
53 3 8 33 2 1 0,6364 0,6275 0,5
54 3 8 33 3 1 0,6364 0,6275 1
55 3 8 34 1 1 0,6364 0,6471 0
56 3 8 34 2 1 0,6364 0,6471 0,5
57 3 8 34 3 1 0,6364 0,6471 1
58 3 8 35 1 1 0,6364 0,6667 0
59 3 8 35 2 1 0,6364 0,6667 0,5
60 3 8 35 3 1 0,6364 0,6667 1
61 3 9 36 1 1 0,7273 0,6863 0
62 3 9 36 2 1 0,7273 0,6863 0,5
63 3 9 36 3 1 0,7273 0,6863 1
64 3 9 37 1 1 0,7273 0,7059 0
65 3 9 37 2 1 0,7273 0,7059 0,5
66 3 9 37 3 1 0,7273 0,7059 1
67 3 9 38 1 1 0,7273 0,7255 0
68 3 9 38 2 1 0,7273 0,7255 0,5
69 3 9 38 3 1 0,7273 0,7255 1
70 3 9 39 1 1 0,7273 0,7451 0
71 3 9 39 2 1 0,7273 0,7451 0,5
72 3 9 39 3 1 0,7273 0,7451 1

Fuente: Autor.

Una vez realizada la prediccion, es necesario realizar los procesos inversos a la
normalizacion de los datos, es decir recomponer los datos ("desnormalizar")
obtenidos, ya que estos se encuentran en la escala de 0 -1. En el anexo 6 se
encuentran los datos pronosticados en la escala de 0-1 y su valor real. Para

realizar este proceso se usa la ecuacion 11 de la seccién 3.7.1.1.
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:x — Xmin _
( ) (xmax

. — gl
(X*max — Xmin) e

JEes.';ah:u:io = JEmin
A continuacion se presenta un ejemplo del calculo realizado, para un valor de

pronostico obtenido con la RNA para el producto similar al sabor de fresa.

El Xmax Y Xmin que son los valores minimos y maximos de la escala de la que se
obtienen los datos, serian en este caso 0 y 1y el X, ¥ X¥minS€ria iguales a el
valor minimo y maximo de las ventas histéricas de fresa 3 y 309 respectivamente,
ya que para realizar el entrenamiento de la red se usaron estos datos
normalizados como objetivos. Asi para un prondstico igual a 0,1088 el valor real

seria:

7 =5 (01088=0) o093 =3631
Xescalado = (1 _ 0) ( ) - |

4.7.2 Prondstico con series de tiempo y regresion multiple

Para obtener el prondstico con series de tiempo se uso el programa estadistico
Minitab, el cual calcula los coeficientes de nivel y tendencia 6ptimos. Por esta
razon no es necesario definir estos parametros. Este programa también se uso6
para obtener la ecuacién del modelo de regresion. Los resultados se presentan en
el siguiente capitulo, y en el anexo 7, se encuentran de manera detallada como se

realiza el calculo en Minitab.
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5. PRESENTACION DE RESULTADOS

En esta seccién se comparan los errores de prondstico del producto nuevo,
arrojados por las redes neuronales con el mejor R, y menor MSE y los modelos de
series de tiempo y regresion lineal multiple, que para este trabajo son objeto de

comparacion con la red neuronal propuesta.

A continuacion se presentan los resultados del prondstico obtenidos con cada

técnica, usando todos los datos historicos de las ventas y sin usar el mes nueve.

El mejor prondstico obtenido (menor MAPE), en los dos casos fue el de la red
neuronal, ademas los prondsticos obtenidos con los datos histdricos sin el mes

nueve fueron mas precisos para todas las técnicas.

5.1 RESULTADO PRONOSTICO REDES NEURONALES

Al calcular el prondstico con la red neuronal se obtienen las ventas semanales
para cada ciudad en un mes y ano especifico. En el anexo 8 se encuentran estos
resultados. Sin embargo, como se va a usar el pronédstico de las ventas
agregadas por mes para comparar los diferentes meétodos, los resultados
arrojados por la red se deben agrupar de esta manera. En la tabla 16 se presentan
estos resultados para cada producto similar, calculados usando el total de los

datos histdricos y quitando el mes nueve.
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Tabla 15. Prondstico RNA por producto similar

PRONOSTICO RNA POR PRODUCTO SIMILAR CON EL TOTAL DE

PRONOSTICO RNA POR PRODUCTO SIMILAR SIN MES

DATOS NUEVE
MES FRESA MULTIFRUTA VAINILLA MES | FRESA MULTIFRUTA VAINILLA

1 1145 1473 476 1 1137 1747 340

2 1967 2393 610 2 1801 2736 329

3 2542 1985 594 3 1713 2436 181

4 2626 2147 293 4 2146 1872 128

5 3337 2713 138 5 3894 1951 136

6 3088 2098 150 6 2173 1285 103

Fuente: Autor.

El pronédstico del producto nuevo para todas las técnicas se obtiene con la

ecuacion 10 del numeral 3.7, en donde el promedio del prondstico de cada

producto similar por su tasa de similitud es igual al pronéstico del producto nuevo.

Como ejemplo se presenta el calculo realizado para el primer mes 1 (datos sin

mes nueve).

_ (26,8% x 1137y + (36,4% x 1747) + (24,4% x 340)

pn

3

=341

En la tabla 16 se encuentra el prondstico de cada producto similar multiplicado por

la tasa de similitud del mismo, y el prondstico del producto nuevo.

Tabla 16. Prondstico producto nuevo RNA

MES

Tasa de
Similitud

Tasa de
Similitud

PRONOSTICO RNA DATOS TOTALES

" rresn | wursRuTa  vaNLLA

Tasa de
Similitud

PRONOSTICO
PRODUCTO
NUEVO

MES

Tasa de
Similitud

PRONOSTICO RNA DATOS SIN MES NUEVE

m MULTIFRUTA | VAINILLA

Tasa de
Similitud

Tasa de
Similitud

PRONOSTICO
PRODUCTO
NUEVO

26,8% 36,4% 24,4% 26,8% 36,4% 24,4%
1 307 536 116 320 1 305 636 83 341
2 527 871 149 516 2 483 996 80 520
3 681 722 145 516 3 459 887 44 463
4 704 782 72 519 4 575 681 31 429
5 894 987 34 638 5 1044 710 33 596
6 828 764 37 543 6 582 468 25 358

Fuente: Autor.
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Figura 17. Grafica pronéstico RNA vs. ventas reales

PRONOSTICO RNA vs. VENTAS REALES
Con Datos Totales
1200 =@ FRESA
1000 /\
MULTIFRUTA
300 AN~
600 4 —¢—VAINILLA
400 { == PRONOSTICO PRODUCTO
200 NUEVO
— O —®—\VENTAS REALES PRODUCTO
O T T T T T 1 NUEVO
1 2 3 MEsEs 4 5 6

Fuente: Autor.

En la figura 17 se presentan las ventas reales del producto objetivo, el prondstico
de las ventas de cada producto multiplicado por su tasa de similitud y el prondstico
del producto nuevo. En esta grafica el patrén de las ventas reales del producto
nuevo (linea azul clara), es muy similar al patrén de las ventas pronosticadas para
el producto similar multifruta (linea verde) el cual tiene la tasa de similitud mayor,
lo que corrobora el fundamento de la técnica de analogias estructuradas. Por otro
lado, se encuentra que el pronostico del producto nuevo representa de manera
muy similar el patron de las reales del mismo con sus picos correspondientes pero

con menos intensidad.
Igualmente, como se observa en la figura 18, el prondstico del producto nuevo

obtenido sin tener en cuenta el mes nueve, es casi exactamente igual a las ventas

reales del producto nuevo en el mes 2 y 6.
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Figura 18. Pronéstico RNA vs. ventas reales datos sin mes nueve

PRONOSTICO RNA vs. VENTAS REALES
Sin Mes Nueve

1200 —@—FRESA
1000 A
/\ / \ MULTIFRUTA
800
/
—4—VAINILLA

600 c//
400 & =¥=PRONOSTICO PRODUCTO
NUEVO
200
- o =®-VENTAS REALES PRODUCTO
0 — —————t———y NUEVO
1 2 3 MEsEs 4 5 6

Fuente: Autor.

Para analizar mas detalladamente la calidad de los prondsticos obtenidos con
cada grupo de datos, en la tabla 17 se presenta el MAPE de cada uno. En esta
tabla se evidencia que el error obtenido para los dos casos es muy bueno, ya que
si se compara con el error aceptable 41%, es casi la mitad de éste, 24% usando el

total de los datos y 22% sin usar el mes 9.

Tabla 17. MAPE Pronodstico Con RNA

MAPE RNA CON DATOS TOTALES MAPE RNA DATOS SIN MES NUEVE ‘

PRONOSTICO VENTAS REALES PRONOSTICO VENTAS REALES
MES NUEVO PRODUCTO | PRODUCTO NUEVO MAPE | MES NUEVO PRODUCTO | PRODUCTO NUEVO MAPE
1 320 471 32% | 1 341 471 28%
2 516 960 46% | 2 520 960 46%
3 516 441 17% | 3 463 441 5%
4 519 576 10% | 4 429 576 26%
5 638 705 10% | 5 596 705 15%
6 543 414 31% | 6 358 414 14%
MAPE TOTAL MAPE TOTAL | 7447 ‘

Fuente: Autor.
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A continuacion, se analizan los resultados de los prondsticos obtenidos con los

tres modelos de series de tiempo seleccionados.

5.2 RESULTADOS PRONOSTICOS SERIES DE TIEMPO

Como se menciond anteriormente, los prondsticos se obtienen con el programa
Minitab, que proporciona los valores 6ptimos de nivel y tendencia para el caso de
suavizacion exponencial simple y doble. Para el caso de promedio mévil se us6 un

numero de periodos igual a 3.

Al igual que con las redes neuronales, el pronéstico con series de tiempo se

calcul6 usando el total de datos historicos y eliminando el mes 9 de los mismos.

5.2.1 Resultados pronéstico promedio movil

En la tabla 18 se presentan los resultados del prondstico para cada producto
similar y el prondstico del producto nuevo, los resultados del prondstico usando el
total de datos y también sin usar el mes nueve que son los mismos para este

meétodo; razdn por la cual todo el analisis se realiza con un solo conjunto de datos.

Tabla 18. Prondstico promedio movil por producto similar

PRONOSTICOS PROMEDIO MOVIL POR PRODUCTO SIMILAR

PRONOSTICO FRESA | PRONGSTICO MULTIFRUTA | PRONGSTICO VAINILLA | préNOSTICO
HES . . . NUEVO
PRONOSTICO 26,80% PRONOSTICO = 36,40% PRONOSTICO  24,40%
PRODUCTO
1 886 237 503 216 838 204 219
2 886 237 503 216 838 204 219
3 886 237 503 216 838 204 219
4 886 237 503 216 838 204 219
5 886 237 503 216 838 204 219
6 886 237 503 216 838 204 219

Fuente: Autor.
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En la figura 19 se grafican los resultados del prondstico de cada producto
multiplicado por su tasa de similitud y el pronéstico del producto nuevo, contra el
valor real de las ventas del éste. Como se observa en las graficas lo que el
sistema de pronosticos sigue es la tendencia de las ventas que se muestra
constante, pero es imposible que pronostique las variaciones aleatorias de ésta.
Lo anterior se evidencia en el error MAPE obtenido con este método, pues para
los picos altos de la ventas del producto nuevo el error MAPE es mayor. En la
tabla 19 se presentan estos resultados.

Figura 19. Pronéstico promedio movil vs. ventas reales

PRONOSTICO PROMEDIO MOVIL vs. VENTAS REALES
1200

——PRONOSTICO
1000 FRESA
PRONOSTICO
800 MULTIFRUTA
600 —4—PRONOSTICO
400 o VAINILLA
TN S — ——— e e R [0
NUEVO PRODUCTO
0 ' ' ' ' ' ' VENTAS REALES
1 2 3 Meses ? 5 6 PRODUCTO NUEVO

Fuente: Autor.

Tabla 19. MAPE Prondstico con promedio movil

VENTAS REALES

PRONOSTICO
NUEVO PRODUCTO
PRODUCTO sl
1 219 471 46%
2 219 960 73%
3 219 441 42%
4 219 576 56%
5 219 705 64%
6 219 414 38%
MAPE TOTAL m

Fuente: Autor.
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5.2.2 Resultados pronosticos suavizacion exponencial

Para empezar con el analisis de los resultados obtenidos con este método, en la
tabla 20 se indican cuales fueron los valores de la constante de suavizacion (a),
que se usaron tanto para el calculo del pronéstico con el total de datos y sin usar
el mes nueve, para cada producto. Como se especificd el valor de a 6ptimo es

sugerido por el programa Minitab.

Tabla 20. Constantes de suavizacion

Producto Similar «a con el total de datos = a con datos sin mes nueve

Fresa 0,301 0,300822
Multifruta 0,914 0,6809
Vainilla 0,057 0,06922

Fuente: Autor.
En la tabla 21 se encuentran los resultados del prondstico obtenidos con
suavizaciéon exponencial para cada producto similar, el pronodstico del producto

nuevo obtenido por esta técnica se presenta en la tabla 22.

Tabla 21 Prondstico suavizacion exponencial por producto similar

o]\[o O SUA ACIO o AL PO o]» O o]\[o O SUA ACIO o AL PO
AR CO OTAL DE DATO PROD O AR
MES FRESA MULTIFRUTA VAINILLA MES FRESA MULTIFRUTA VAINILLA
1 927 544 774 1 968 580 820
2 927 544 774 2 968 580 820
3 927 544 774 3 968 580 820
4 927 544 774 4 968 580 820
5 927 544 774 5 968 580 820
6 927 544 774 6 968 580 820

Fuente: Autor.
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Tabla 22. Prondstico producto nuevo suavizaciéon exponencial

PRONOSTICO SUAVIZACION EXPONENCIAL DATOS TOTALES ‘ PRONGSTICO SUAVIZACION EXPONENCIAL DATOS SIN MES NUEVE

m MULTIFRUTA | VAINILLA m MULTIFRUTA | VAINILLA
PRONOGSTICO

MES [LEEECE Tasa de Tasa de PRODUCTO | MES Tasa de Tasa de 'I"as.a.de
Similitud =~ Similitud  Similitud NUEVO Similitud Similitud Similitud

PRONOSTICO
PRODUCTO
NUEVO

26,8% 36,4% 24,4% 26,8% 36,4% 24,40%
1 248 198 189 212 1 260 211 200 224
2 248 198 189 212 2 260 211 200 224
3 248 198 189 212 3 260 211 200 224
4 248 198 189 212 4 260 211 200 224
5 248 198 189 212 5 260 211 200 224
6 248 198 189 212 6 260 211 200 224

Fuente: Autor.

Para analizar los resultados del prondstico obtenidos, en la figura 20 y 21 se
grafican los prondsticos de cada producto similar multiplicados por su respectiva
tasa de similitud, el prondstico obtenido del producto nuevo y las ventas reales del

mismo, usando todos los datos y también sin los que corresponden al mes nueve.

En estas graficas se observa que al igual que el método de promedio moévil, el
prondstico sigue la tendencia de las ventas, mas no es posible predecir las
variaciones aleatorias de las mismas. Por otro lado, los prondsticos con este
método son mas pequenos que los del promedio mdvil debido al efecto de
suavizado, lo cual resulta en un error MAPE mayor, como se muestra en la tabla
23.
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Figura 20. Pronéstico suavizacion exponencial vs. ventas reales

PRONOSTICO SUAVIZACION EXPONENCIAL vs. VENTAS REALES

Con Datos Totales
1200 == FRESA

1000

/\ ——MULTIFRUTA
800 / \
600 / \/'—% —=¢=—VAINILLA
400 ,
——PRONOSTICO
200 Pl ——— PRODUCTO NUEVO

0 T T T T T 1 -.-VENTAS REALES
1 2 3 4 5 6 PRODUCTO NUEVO

Fuente: Autor.

Figura 21. Pronéstico suavizacion exponencial vs. ventas reales sin mes

nueve
PRONOSTICO SUAVIZACION EXPONENCIAL VS VENTAS REALES
Sin Mes Nueve
1200 —B—FRESA
1000
800 MULTIFRUTA
600 —o—VAINILLA
400 _—
200 D e e e ——PRONOSTICO PRODUCTO
O T T T T T 1 NUEVO
. 5 3 A s . VENTAS REALES PRODUCTO
NUEVO
Meses

Fuente: Autor.
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Tabla 23. MAPE suavizacion Exponencial

MAPE SUAVIZACION EXPONENCIAL MAPE SUAVIZACION EXPONENCIAL
DATOS TOTALES DATOS SIN MES NUEVE
MES | wuevo probucto | RoDUCTOMUEND | MAPE | MES | vutvo seooucro | pRooucro nUEvo | MAPE
1 212 471 55%| 1 224 471 52%
2 212 960 78%| 2 224 960 77%
3 212 441 52%| 3 224 441 49%
4 212 576 63%| 4 224 576 61%
5 212 705 70%| s 224 705 68%
6 212 414 49% | 6 224 414 46%
MAPE TOTAL MAPE TOTAL

Fuente: Autor.

La precision del pronostico (100%- error MAPE) obtenido con esta técnica,
aumenta al quitar el mes nueve de los datos en un 3%. Sin embargo, la calidad del
prondstico con esta técnica estd muy por encima del error aceptable definido
(41%).

5.2.3 Prondsticos con suavizacion exponencial doble
Para el calculo de este prondstico las constantes de suavizacion definidas se
muestran en la tabla 24, al igual que con el método anterior Minitab que calcula el

valor 6ptimo para éstas.

Tabla 24. Constantes Suavizacion Exponencial Doble

Constante para datos totales Constantes datos sin mes nueve
Producto Similar
(14 Y 44 i
Fresa 0,202 0,230 0,160 0,247
Multifruta 0,935 0,010 0,739 0,010
Vainilla 0,292 0,183 0,32 0,198

Fuente: Autor.
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En la tabla 25 se presentan los prondsticos obtenidos para cada producto similar

con el método de suavizacion exponencial y en la tabla 26 el resultado del

pronostico para el producto nuevo obtenido con este método.

Tabla 25. Prondstico por producto suavizacion exponencial doble

BRONGSTICO SUAVIZACION EXPO AL DOBLE POR PRONGSTICO SUAVIZACION EXPO DOB
PRODUCTO AR CO OTAL DE DATO PRODUCTO AR
MES FRESA MULTIFRUTA VAINILLA MES | FRESA MULTIFRUTA VAINILLA
1 676 444 588 1 720 468 613
2 623 367 575 2 652 389 588
3 571 291 562 3 585 311 563
4 518 214 549 4 518 232 538
5 466 138 535 5 451 154 514
6 413 61 522 6 384 75 489

Fuente: Autor.

Tabla 26. Pronéstico producto nuevo suavizacion exponencial doble

PRONOSTICO SUAVIZACION EXPONENCIAL DOBLE

DATOS TOTALES

PRONOSTICO SUAVIZACION EXPONENCIAL DOBLE
DATOS SIN MES NUEVE

(V) Tasade
Similitud

m MULTIFRUTA

Tasa de
Similitud

Tasa de
Similitud

PRONOSTICO
PRODUCTO
NUEVO

(V) Tasade
Similitud

m MULTIFRUTA

Tasa de
Similitud

Tasa de
Similitud

PRONOSTICO
PRODUCTO
NUEVO

26,8% 36,4% 24,4% 26,8% 36,4% 24,40%
1 181 161 144 162 1 193 170 150 171
2 167 134 140 147 2 175 142 143 153
3 153 106 137 132 3 157 113 137 136
4 139 78 134 117 4 139 85 131 118
5 125 50 131 102 5 121 56 125 101
6 111 22 127 87 6 103 27 119 83

Fuente: Autor.
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Como se observa en las figuras 22 y 23, el prondstico obtenido con este método
presenta una ligera tendencia decreciente debido a la caracteristica particular de
este modelo de incluir una segunda constante de suavizacion que representa la
tendencia. Sin embargo, al igual que en los métodos anteriores, éste no predice

las fluctuaciones.

Figura 22. Prondstico suavizacion exponencial doble vs. ventas reales

PRONOSTICO SUAVIZACION EXPONENCIAL DOBLE vs. VENTAS REALES

Con Datos Totales
1200 == FRESA

1000
MULTIFRUTA

800
600 / \ A —o—VAINILLA

wl N

= PRONOSTICO PRODUCTO

500 NUEVO
H_.‘—.='=| —@—VENTAS REALES PRODUCTO
0 T T T T T — NUEVO
1 2 4 6
MESES

Fuente: Autor.

Figura 23. Prondstico suavizacion exponencial vs. ventas reales sin mes

nueve
PRONOSTICO SUAVIZACION EXPONENCIAL vs. VENTAS REALES
Sin Mes Nueve
1200 ——FRESA
1000 /\
800 / \ == MULTIFRUTA
600 ./ —4—VAINILLA
400
——PRONOSTICO
200 W PRODULTO NUEVO
0 T T T T T 1 -.-VENTAS REALES
1 2 3 4 5 6 PRODUCTO NUEVO

Fuente: Autor.
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El error MAPE de este método es mucho mayor que el obtenido con el método de
promedio movil y en general no es bueno como se muestra en la tabla 27, donde
el error para cada conjunto de datos esta por encima del 70%. De igual manera el
aumento en la precision en este método al eliminar el mes nueve de los datos, es

poco significativo.

Tabla 27. MAPE Suavizacion exponencial doble

MAPE SUAVIZACION EXPONENCIAL DATOS TOTALES  MAPE SUAVIZACION EXPONENCIAL DATOS SIN MES NUEVE

PRONOSTICO | VENTAS REALES PRONOSTI VENTAS REALE
MES PRI\(I)l:)El\JICOT . PRI\?UDEL\jI%rO SRSt NUEvg PCF:(S)DE(ZTO PRODUCiO NUE\SIO MAPE
1 162 471 66%| 1 171 471 64%
2 147 960 85%| 2 153 960 84%
3 132 441 70%| 3 136 441 69%
4 117 576 80%| 4 118 576 79%
5 102 705 86%| 5 101 705 86%
6 87 414 79% | 6 83 414 80%
MAPE TOTAL MAPE TOTAL

Fuente: Autor.
5.3 PRONOSTICO REGRESION LINEAL MULTIPLE

Para obtener el modelo de regresion multiple se usaron las mismas variables y
datos que se usaron para entrenar la red neuronal. Con el modelo de regresién
obtenido para cada producto similar se calcularon los prondsticos de las ventas del
producto nuevo para el aio, mes, semana y ciudad especifica. Estos resultados se
encuentran en el anexo 9.Como se dijo anteriormente, igual que para el pronodstico

con redes neuronales estos resultados fueron agrupados por meses.

A continuaciéon en la tabla 28 se presenta la ecuacion de regresion multiple

obtenida para cada producto, usando el total de datos y sin el mes nueve.
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Tabla 28. Ecuacién de regresion multiple por producto similar

ECUACION DE REGRESION DATOS TOTALES ECUACION DE REGRESION SIN MES NUEVE

PRODUCTO ’ 5 ’ 5

SIMILAR INTERCEPCION ANO MES | SEMANA | CIUDAD | INTERCEPCCION ANO MES | SEMANA | CIUDAD
FRESA 226,952 -61,905 | 18,508 | -5,700 | 12,967 221,597 -59,152 |1 16,039 | -4,992 12,767
MULTIFRUTA 260,902 -90,017 | 5,835 | -3,684 | 23,806 258,797 -88,747 | 5,080 -3,440 23,537
VAINILLA 151,973 -61,719 | 4,030 | -2,986 | 35,306 145,966 -60,142 | 1,295 -2,280 36,386

Fuente: Autor.

Los prondsticos de las ventas mensuales obtenidos para cada producto similar
con el modelo de regresion correspondiente se encuentran en la tabla 29. En la

tabla 30 se presenta el prondstico del producto nuevo.

Tabla 29. Pronéstico regresion multiple por producto similar

PRONOSTICO REGRESION LINEAL POR PRODUCTO SIMILAR = PRONOSTICO REGRESION LINEAL PRODUCTO SIMILAR

CON EL TOTAL DE DATOS SIN MES NUEVE
MES FRESA MULTIFRUTA VAINILLA MES FRESA MULTIFRUTA VAINILLA
1 350 240 370 1 601 256 391
2 467 235 416 2 784 258 441
3 467 84 285 3 677 112 319
4 467 -23 190 4 629 8 225
5 584 -190 96 5 690 -146 147
6 467 -281 -36 6 475 -241 10

Fuente: Autor.

Ejemplo del calculo de prondstico del producto nuevo para el primer mes obtenido

con los datos totales.

_ (26,8% x 350y + (36,4% x 240) + (24,4% x 370)
pn 3

=110
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Tabla 30. Pronéstico producto nuevo regresion multiple

PRONOSTICO RNA DATOS TOTALES

(V) Tasade

Similitud

m MULTIFRUTA

Tasa de
Similitud

VAINILLA

Tasa de
Similitud

PRONOSTICO
PRODUCTO

NUEVO

PRONOSTICO RNA DATOS SIN MES NUEVE

(V) Tasade

Similitud

m MULTIFRUTA

Tasa de
Similitud

VAINILLA

Tasa de
Similitud

PRONOSTICO
PRODUCTO
NUEVO

26,8% 36,4% 24,4% 26,8% 36,4% 24,40%
1 152 87 90 110 1 161 93 95 116
2 198 86 101 128 2 210 94 107 137
3 166 31 70 89 3 181 41 78 100
4 152 -8 46 63 4 169 3 55 76
5 161 -69 24 39 5 185 -53 36 56
6 106 -102 -9 -2 6 127 -88 2 14

Fuente: Autor.

El prondstico obtenido con el modelo de regresion multiple, presenta una clara

falencia y es el hecho de pronosticar valores negativos para las ventas. Con

ninguna de las otras técnicas se presenta este problema. Por otro lado, es claro

que el prondstico obtenido con regresion multiple, no es apropiado, ya que el

sistema no es lineal. Este hecho se refleja en las figuras 24 y 25, en donde el

prondstico tiende a seguir una tendencia lineal con pendiente negativa que no se

ajusta en lo absoluto a las ventas reales del producto nuevo.
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Figura 24. Pronéstico regresion multiple vs. ventas reales

1200
1000
800
600
400
200

-200

PRONOSTICO REGRESION MULTIPLE vs. VENTAS REALES
Con Datos Totales

== FRESA

==fe=MULTIFRUTA

¢—VAINILLA

——PRONOSTICO
PRODUCTO NUEVO

=@-VENTAS REALES

PRODUCTO NUEVO

Fuente: Autor.

Figura 25. Pronéstico regresion multiples vs. ventas reales sin mes nueve
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1000

800

600

400

200

-200

PRONOSTICO REGRESION MULTIPLE vs. VENTAS REALES
Sin Mes Nueve

== FRESA

=== MULTIFRUTA

AN N
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NUEVO

=@=VENTAS REALES PRODUCTO

NUEVO

Fuente: Autor.
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Esta es la técnica con la que se obtiene el mayor error MAPE, como se muestra
en la tabla 31, 88% usando todos los datos y 86% sin usar el mes nueve en los
datos. Nuevamente como en el pronostico con RNA, suavizacion exponencial, y
suavizacion exponencial doble al calcular el prondstico sin el mes nueve se mejora

la precision del mismo.

Tabla 31. MAPE regresion multiple

PRONOSTICO REGRESION MULTIPLE DATOS TOTALES PRONOSTICO REGRESION MULTIPLE DATOS SIN MES NUEVE

PRONOSTICO "
VENTAS REALES PRONOSTICO NUEVO VENTAS REALES
MES NUEVO MAPE | MES MAPE
e PRODUCTO NUEVO PRODUCTO PRODUCTO NUEVO
1 110 471 77% | 1 116 471 75%
2 128 960 87% | 2 137 960 86%
3 89 441 80%| 3 100 441 77%
4 63 576 89% | 4 76 576 87%
5 39 705 95% | 5 56 705 92%
6 -2 414 100% | 6 14 414 97%
MAPE TOTAL MAPE TOTAL 86% ‘

Fuente: Autor

5.4 SELECCION DE LA TECNICA CON MENOR ERROR

De acuerdo a los resultados obtenidos con cada técnica, a continuacion se
compara el error MAPE de cada una y se analizan los resultados. Para empezar
en las figura 26 y 27 se presenta el error MAPE para cada técnica usando el total
de los datos para calcular el pronostico y sin usar los datos del mes 9

respectivamente.
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Figura 26. MAPE técnicas de prondstico con datos totales

MAPE TECNICAS DE PRONOSTICO

Con Datos Totales
88%
77,44%

53% 61%
- . l I

REDES PROMEDIO SUAVIZACION SUAVIZACION REGRESION
NEURONALES MOVIL  EXPONENCIAL EXPONENCIAL  LINEAL
DOBLE MULTIPLE

m MAPE

Fuente: Autor.

Figura 27. MAPE técnicas de prondstico sin mes nueve

MAPE TECNICAS DE PRONOSTICO
Sin Mes Nueve

77,04% 86%

53% >9%
- . l I

REDES ~ PROMEDIO SUAVIZACION SUAVIZACION REGRESION
NEURONALES ~ MOVIL  EXPONENCIALEXPONENCIAL  LINEAL
= MAPE DOBLE MULTIPLE

Fuente: Autor.

Como se puede observar, el menor error en los dos casos se obtiene con las
redes neuronales, 24% y 22%. Se puede decir que este resultado es bastante
bueno, teniendo en cuenta que es casi la mitad del error aceptable definido (41%).
Por otro lado cabe resaltar que con ninguna de las otras técnicas se obtiene un

error menor al definido.
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También es notable el hecho de que la precisidon del prondstico aumenta en todas
la técnicas cuando se quita el mes nueve de los datos usados para calcular el

mismo. Esto refleja que se hace bien en determinar este dato como atipico.

Figura 28. Pronéstico producto nuevo vs. ventas reales

PRONOSTICO PRODUCTO NUEVO vs. VENTAS REALES

1200 =¢=\/entas Reales Producto
Nuevo
1000 === RNA

800 ==fe==Promedo Movil

600 //m == Suvizacion Exponencial
400
— h ]

==i=Suavizacion Exponencial
Doble

200

=@-Regresion Multiple

Fuente: Autor.

En la figura 28 se grafican los prondsticos sin usar el mes nueve, ya que se
demostrd que la precision obtenida con este conjunto de datos es mejor. En esta
figura se puede observar claramente por qué el prondstico de la red neuronal es el
mejor, ya que es el unico capaz de representar la fluctuacion de las ventas reales
del producto nuevo. Dados estos resultados se puede inferir que la red neuronal
usada para el calculo del prondstico, presenta una buena generalizacion, pues los
resultados se obtienen para datos que no se usaron en el entrenamiento. Ademas,
el hecho de que las redes neuronales usen funciones no lineales para la
estimacion de la relacidn entre las entradas y los valores pronosticados, hace que

el resultado con este método sea el mejor.

108



6. CONCLUSIONES

En las evaluaciones realizadas a los prondsticos obtenidos con el enfoque de
analogias estructuradas y modelos no lineales de prondsticos basados en redes
neuronales multicapa, superaron la exactitud de los modelos de prondsticos de
series de tiempo mas comunmente usados y el modelo de regresion lineal
multiple. Ademas es importante resaltar el hecho de que con el modelo de redes
neuronales se obtuvo un error 19% menor al encontrado en la literatura para el

tipo de producto nuevo con el que se realizé el calculo del prondstico.

El modelo de regresion multiple, cuyas caracteristicas son muy semejantes a las
del modelo de red neuronal con una diferencia particular, el uso de una funcion
lineal para representar la relacion entre la entradas y salidas, fue la técnica de
menor calidad en el prondstico, con una precision (100-%error) de tan solo 14%,
contra el 78% obtenido con la red neuronal. Esto demuestra que la gran causa de
que el prondstico con redes neuronales sea el mas preciso, es la no linealidad del
modelo, ademas de su capacidad de aprovechar mejor la informacién de las
ventas historicas de los productos similares y asimismo de generalizacion, ya que

el resultado obtenido fue para datos no conocidos por la red.

Diferentes estudios han demostrado la efectividad del uso de la técnica de redes
neuronales comparada con los modelos de series de tiempo y regresion lineal,
(Tang et al. 1991), (Sharda y Patil, 1992), (Marquez et al. 1994), (Toro et al. 2004)
sin embargo, en la literatura no se encuentran evidencias de la efectividad y uso
de dicha técnica en el calculo de prondsticos de productos nuevos, como se

demuestra en este trabajo.

Por otro lado la aplicacién del enfoque de analogias estructuradas, permite la

aplicacién de diferentes técnicas que requieren gran cantidad de datos, como es
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el caso de las redes neuronales, en el calculo de prondsticos de productos

nuevos.

De esta manera se cumplié con el objetivo de desarrollar una metodologia que
contribuye al desarrollo de prondsticos de nuevos productos, proporcionando
herramientas para superar la falta de informacién presente en este tipo de
productos y una base para seleccionar la técnica de prondstico mas apropiada

para cada tipo de producto nuevo.
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Anexo 1. Calculo del pronéstico con RNA en MATLAB

Para empezar se presenta la interfaz del programa MATLAB que se encuentra divida en tres secciones principales:

e Current Folder: Muestra las carpetas activas en Matlab.
e Command Window: Permite ejecutar los comandos en Matlab
e Workspace: Contiene informacion sobre todas las variables que se hayan creado en esta sesion y permite

ver, modificar, guardar y borrar las matrices con las que se esté trabajando.

L MIILGE L1 (X0 4 S ez
File &dit Cecbuo  Tomlel  Cedeop Winoow  =clo
I 4 BBt B B @ Cuen fude] Sy Fle VATLAB 20BN -]l 5
Sherbouts 7] 1o e Add B] Waat's Hew
[ P F T T W Conmznc ind + 07 = W i
= BIACL ¢ b b ~rmals TR LD select dimtoplot =
Tyr 2w i I i
Aich
Arch
A L, . i
AP En esta seccion Command Window se escribe
Areme perletssde el codigo de la red.
En esta
seccion
Workspace se

En esta seccion Current Folder, se cargan crean, modifican,

p| las carpetas en donde se guarda el guardan y
proyecto, en este caso el cédigo de la red visualizan las
variables.

con sus respectivas variables

Duliik =

4 Swrt Readly
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Antes de calcular el prondstico se deben crear la variables de entrada y los
objetivos de la red, que representan los datos histéricos del producto similar, en
donde las entradas definen el afio, mes, semana y ciudad y los objetivos definen
las ventas para el determinado afio, mes, semana y ciudad. Después se procede
a escribir el codigo de la red, obtener los resultados de la red y finalmente se
calcula el pronéstico. Este proceso se lleva a cabo para cada producto similar.

cambiando las entrada y objetivos y el numero de neuronas en la capa oculta.

1.1 Pasos para crear variables en Matlab

1. Para crear una nueva variable

lorkspace >
i {E E;j E&; Stack:
Yalu

. ., o
se da clic en la opcion New 3. Como se puede

0

2. A continuacion,
aparecera la pestafna
donde se nombra la
nueva variable, en este

caso las "entradas".

variable aun no hay
datos guardados.
Para guardar los
datos se da clic en
la pestafia que
representa a la
nueva variable

"entradas".

Una vez se da clic en la en la variable, automaticamente se abre una nueva
ventana en donde se pueden editar las variables (Variable Editor). En esta
ventana se pueden ingresar manualmente los datos o pegar de una tabla de
Excel.

Los datos de la variable "entradas" corresponde a los datos normalizados que se

encuentran en el anexo 5, para cada uno de los productos.
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se observa

Luego la

Vanable Editor - entradas ComO
gﬁ | % % E | ‘;:é | ﬁ - '. | Stack: Baze |@Novalid plots for: entradasi... =
aparecen 4 columnas
EE‘ Entradas <18/7x4 double>
1 2 3 4 § i correspondientes  al
1 0 0.5001 0.8824 0 .
2 ] 0,9091 0.8824 0.,5000 ano, mes, semana y
3 ] 0,9091 0.8824 1 .
4 0 0.9091 0.9020 0 ciudad.
5 ] 0,3091 0.9020 0.5000 .
6 0 0.0001 0.0020 1 variable "entradas" es
: T T T una matriz de 178x4,
g ] 0,5091 0.9216 1
— 0 1 06412 o donde 178 es el total
11 ] 1 0.9412 0.5000 s i
5 J 1 e 1 de datos historicos.
13 ] 1 0.9508 0
14 ] 1 0.9508 0.,5000
15 ] 1 0.9608 1
16 ] 1 0.9804 0
17 0 1 0.9804 0.5000
18 0 1 0.9804 1

La otra varible que se debe crear es la correspondiente a los objetivos de la red,

es decir, las ventas para cada uno de los 178 datos de entrada. Esta varible es

una matriz de 178 x1 datos normalizados .Estos datos se encuentran en el anexo

5 para cada uno de los productos.

[ Variable Editor - objety ro J

File Edit View Graphics Debug Desktop Window Help ] | A X I
Eﬁ % i | ' | Stack: Base |@ Select data to plot HOHS @.
I[E= bjetivos <187x1 double>
1 2 3 | 4 | 5 [ ¢ 9 i
1 0.2941 -
2 0.8431 178 x 1 @I
3 0.7451 &
4 0.2059
5 07353
6 04020
7 01275
8 0.0196
9 04804
1 0.2647
11 08725
12§ 0.9314
13§ 0.2353
14§ 0.6863
15§ 01961
i | 0.2353 il
%_’ s
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Workspace s A ]

| ﬁ =| lEg Stack:| Base E{_}) Select data to plot > Como se observa en
Mame alue Min Mazx el Workspace
EE‘ entradas 187x4 doublex ] 1

HH objetivos 187x1 double> 0 1 aparecen  las  dos

variables, la matriz de

En este icono se guardan las datos y el valor Min y

variables, en la carpeta donde Max de los mismos

se esta guardando el proyecto. como se observa son

0 y 1 ya que los datos

A\ Save to MAT-File: . EN) |
B - - = z H
—_ . - ) estan normalizados.
Guardar en:Jl[ | RED NEURONAL 1 - cf B
k Nomb = Fecha de modificaz | Ti foricspace
= omaore echa de modiTica... Ipo - =
- | § Stack:| Bas "] plot(entrad
» 'Ly Ejentradas 21/10/2011 01:44 a... Microsgft m J - E% 2 i p ot{entradas)
Sitios recientes o X .
[ objetivos 21/10/2011 02:22 ... Microsgft [ pme Value Min Max
" [|lentradas <178 double> 0 1
Esciitorio objetivos <178 double> 0 1
=l
Biblictecas
i PC Las variables se guardan en la
a
- carpeta RED NEURONAL 1
—
4 n L4
Mombre: |mat|ab j Guardar
Tipo: | MATSiles (* mat) | Cancelar
T

1.2 Cédigo de la red
Una vez creadas las variables de 'entradas’ y ‘objetivos’, se procede a escribir el

cédigo de la red en la ventana de comando (Command Window).
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Command Window w A X

J{ >» load entradas
load objetiwvos
inputs = entradas':
targets = objetivos';
hiddenLayerSize = 12;
% Divisidn de los datos para entrenamiento, walidacidn vy prusba
net.divideParam.trainRatioc = T70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;
net=newff (inputs, targets,hiddenlLayerSize, {'logsig", "tansig'}, "trainlm', 'learngdm' };
Icrea la red

%net = newff(P,T,S5,TF,BTF,BLF,PF,IPF,CPF,DDF)
% Entrenamiento de la red
[net,tr] = train(net,inputs,targets);

% prueba de la red

outputs = sim(net, inputs):;

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform{net,targets,outputs)
% View the Network
resultados=net.IW{1l,1};

Zave net

save resultados

A continuacion se describe cada uno de los componentes de codigo de la red.

load entradas
load objetivos
inputs = entradas';

targets = objetivos';

En esta parte del codigo se cargan las variables de ‘entradas’y 'objetivos'y se

definen como los 'inputs'y 'targets'.

hiddenLayerSize = 12;
% Divisién de los datos para entrenamiento, validacién y prueba
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

hiddenlayerSize: Esta variable almacena el numero de neuronas en la capa

oculta.
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net.divideParam.trainRatio = 70/100; — Define el conjunto de entrenamiento
igual al 70% de los datos.

net.divideParam.valRatio = 15/100; —» Define el conjunto de validacion igual
al 15% de los datos.

net.divideParam.testRatio= 15/100 — Define el conjunto de prueba igual al

15% de los datos.

net=newff (inputs, targets, hiddenlLayerSize, { 'logsig', "tansig'}, '"trainim',

'learngdm’' );
%$crea la red

%net = newff (P, T,S,TF,BTF,BLF,PF, IPF,OPF, DDF)

newff: Crea una red perceptron multicapa con conexiones hacia delante
(feedforward). Esta funcion devuelve una variable que representa a la red, vy

requiere que le sean especificados los siguientes parametros.

net=newff(inputs,targets,hiddenLayerSize,{'logsig’,'tansig'},'trainlm’, 'learngdm" );

Matriz de variables de entrada
Matriz de variables de entrada
No de neuronas en la capa oculta
Funciones de transferencia
'logsig' para la capa oculta

'tansig' para la capa de salida

. v .
Algoritmo de entrenamiento

de Levenberg - Marquardt.

v

Funcion de aprendizaje

% Entrenamiento de la red

[net,tr] = train(net,inputs, targets); @
% prueba de la red

outputs = sim(net, inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs) ;

performance = perform(net, targets,outputs)
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[net,tr] = train (net,inputs, targets): Es la funcion utilizada para el
entrenamiento. Dicha funcion utiliza como argumentos el nombre de la red que se
quiere entrenar ‘net' creada en la parte 3 y los patrones, compuestos por los
vectores de entradas ‘inputs’ y sus correspondientes objetivos ‘targets’. Como se
especificd en la parte 3 del codigo el algoritmo de entrenamiento usado es el de
Levenberg — Marquardt.

outputs = sim(net, inputs): Esta variable almacena las salidas que produce la

red ‘net’ para las entradas definidas ‘inputs’.

errors = gsubtract (targets,outputs) : Esta variable almacena lo errores de la
red, representados en la diferencia entre los objetivos ‘targets’y las salidas de la
red ‘outputs’.

performance = perform(net, targets,outputs) : Esta variable almacena el error

MSE obtenido en el entrenamiento.

Como se definio el entrenamiento consiste en presentarle unas 'enfradas’ y sus
correspondientes 'objetivos’ a la red, para que ésta vaya reajustando sus salidas
mediante la modificacion de sus pesos y valores umbrales, de manera que el error
de actuacion de la red MSE (promedio de las diferencias al cuadrado entre los
'objetivos'y las salidas de la red ‘outputs’ se minimice.

% View the Network

resultados=net.IW{1l,1};
save net

save resultados
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resultados=net.IW{1l,1):

‘7w’ con los que se obtuvieron las salidas de la red.

save net: Guarda la red ‘net’ definida en la parte 3 del codigo.

save resultados: Guarda los resultados de la red, es decir la matriz de pesos

Las frases con el simbolo de porcentaje % antepuesto son comentarios.

Esta es la variable que almacena la matriz de pesos

Al finalizar el cddigo se guarda en la misma carpeta en la que se guardaron las

H ' 1y, L ]
variables 'entradas'y 'objetivos
File Edit Tewt Gn  Cell Toole Dehun  Darallel  Decktan  Window  Heln | |1
1 . 52 |k
ol Figooinols pges = — ~—  JAINILLA OTRAS CIUDADES - |[] @
Guardaren: | || RED NEURONAL 1 - il E-
I Nombre = Fecha de nbdifica... Tipo L
s red.m 21/10/201102:16 a...  Archivo Iv | | Stacki| Base Fx
s | L
Escritorio
Bibﬁ:tecas QX H
- El codigo se guarda con el
=2
Mi PC »| nombre de red en la carpeta
= 1%
| & RED NEURONAL 1
1 Red
1 ] 11 F
1
1 Nombre:  |red | Guardar
1 Tipo |MATLAB files {~m) j Cancelar
1
.
17 fnet = fitnet (hiddenLaverSize);
18
13
20 % Setup Divizion of Data for Training, Validation, Testing
21 — net.divideParam.trainRatio = 70/100;
22 - net.divideParam.valRatio = 15/100;
23 - net.divideParam.testRatio = 15/100;
24 — net = newff(inputs, targets,hiddenlayerSize, {'logsig', "tansig'}, "trainlm', 'learngdm’ };%crea la red
25 $net = newfit (B, T,5,TF,ETF,ELF, PF, IEF, OFF, DDF)
26
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1.3 Obtener resultados de la red
Para obtener los resultados de la red, en la seccion Command Window se escribe el nombre del cédigo en este caso 'red’

y se oprime Enter.

#\ MATLAE 7.11.0 (R2010b

File Edit View Graphics Debug Parallel Desktop Window Help
TS| B9 o @ 2 | @] CurentFolder DADesktop\RED NEURONAL 1 - @
Shortcuts [#] Howto Add  [#] What's New
Current Folder o % w0Oax L
|| « REDNEURD..  ~ 2| [& F B T &) B | stack| Base - || B Select datato plot -
MName =« MName = Value Min e
Eﬂenﬂadas.mat entradas <178x4 double» 0 1
HH objetivos.mat : <178x1 double> 0 1
‘j red.m j
Se digita el nombre del
- \ 4
codigo.

Variables creadas

Carpeta actual RED
NEURONAL 1.
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Al correr el codigo se generan los siguientes resultados:

File Edit View Debug Parallel Desktop Window Help

NS §BR2 0 @ 5| @ Curentolder DDesktop\RD NEURONAL 1 v @
RS
O e w07 X Workspace H[Op X
1/ « RED NEUROMAL1 v 0B % ﬂ @ Eﬁ % Stack: | Base @Select data to plot ¥
fomar =
Name = S Name + Value Min  Max
E entradas.mat 0.0fs entradas <178 double> 0 1
HH netmat EITors <1:78 double> -04134 06651
H objetivos.mat | hiddenlayerdize 12 12 12
%] red.m v inputs <4178 doubles 0 1
resultados,met Ej net <1yl network:
objetivos <178 doublex 0 1
outputs <1178 doublex 00464 0.7604
performance 00125 0015 00125
pesos <12%4 double> -495%6 58454
Error MSE = 0.0125 resultados <12%d double> -4.9596 58454
) 1“,1 IN| il 4
A 4

Aparecen las nuevas " -
] L , , Aparecen las nuevas variables, que se definieron
variables ‘net' vy ‘resultados

en el codigo.

guardadas en la carpeta del

. Se observa que las nuevas variables 'inputs' 'y
proyecto.

'targets’ son las variables ‘entradas’' y 'objetivos’
pero transformadas en donde el ano, mes, semana

y ciudad estan representados por las filas.
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1.4 Calcular pronéstico de la red

Para calcular el pronéstico con la red se crea una nueva variable que se llama
'variablep' que define los datos para los que se quiere obtener el prondstico de
ventas, los datos de esta variable igualmente son normalizados y se encuentran

en la seccién 3.7.1

Después de crear la variable para obtener el prondstico de la red se digita la
siguiente linea de cddigo.

pronostico=sim(net,variablep)

| mVariableEditor + 0 2 X Werkspace
_auﬂﬁ@%% stack | Base < | (@5
>»> pronostico=sim(net, variablzp) “ 1| Name Value
E =ntradas <1784 coublz>
prcnostico = E =rrors <1:78 coublz>
E niddenLayerSizz 12
Columns 1 through 8 E nputs <478 coublz>
a net <1l network>
0.3722 0.0821 0.1105 0.412%9 0.0774 0.0884 0.,4532 0.0 E abjetivos <178x1 coublz>
E autputs <1478 coublz>
Columns 9 through 16 I serfarmarce 0.0125
I DESOT <12 doublex
0.0690  0.5917  0.0311  0.0863  0.6101  0.0275  0.0684 0.6 ] sronostico <1d2 double>
3 I resultados <12 double»
Column= 17 through 24 E:argets <11X‘l?8LCDLUb|E)
Eﬂvariahlep <472 double
0.0240 0.0532 0.8258 0.0208 0.0411 0.5260 0.0083 0,09
Columns 25 through 32
0.4933 0.0081 0.0468 0.4556 0.0071 0.03%96 0.4145 0.0CFZ l

Columns 33 through 40 La 'variablep' es una matriz de 4x72 en
0.02¢0 0.1875  o.0035  o0.0675  o.1370  0.0054 donde las filas representan el afio, mes,
Colums 41 through 4t semana y ciudad, y las columnas los 72
0.0050 0.0561 0.1084 0.0049 0.0515 0.0279 valores para los que se desea calcular
Columns 49 through 56 el prondstico. La variable 'prondstico' es
rl entonces una matriz de 1x72 que

b

- . representa las ventas pronosticadas
En la seccion Command Window P P

oy para los 72 valores de afo, mes,
aparece el prondstico para cada

, semana y ciudad de la 'variablep’.
una de los valores de la variable

'variablep'
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Anexo 2. Ventas historicas productos similares

2.1 Producto similar con sabor a fresa

A POR DAL R A
ANO MES SEMANA CIUDAD VENTAS
1 11 46 1 93
1 11 46 2 261
1 11 46 3 231
1 11 47 1 66
1 11 47 2 228
1 11 47 3 126
1 11 48 1 42
1 11 48 2 9
1 11 48 3 150
1 12 49 1 84
1 12 49 2 270
1 12 49 3 288
1 12 50 1 75
1 12 50 2 213
1 12 50 3 63
1 12 51 1 75
1 12 51 2 144
1 12 51 3 177
1 12 52 1 90
1 12 52 2 120
1 12 52 3 138
2 1 1 1 99
2 1 1 2 147
2 1 1 3 165
2 1 2 1 120
2 1 2 2 81
2 1 2 3 189
2 1 3 1 111
2 1 3 2 111
2 1 3 3 204
2 1 4 1 69
2 1 4 2 168
2 1 4 3 216
2 2 6 1 63
2 2 6 2 207
2 2 6 3 183
2 2 7 1 126
2 2 7 2 126
2 2 7 3 231
2 2 8 1 117
2 2 8 2 114
2 2 8 3 141
2 3 9 1 78
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VENTAS

135

36
198
177

39

11

114

12
147

174

27
129
138

129
132

81

75

18
228

81
105
240

165
11

276

93

309

129

105
192
117

93
183

54
45

165

114

102

138
147

120
249

81

CIUDAD

SEMANA

10
10
10
11
1

11

12
12
12
13
13
13
14
14
14
15
15
15
16
16
16
17
17
17

18
18
18
19
19
19
20

20

20

21

21

21

22
22

22
23
23

23

24

MES

ANO
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VENTAS

45

117

192

102

81

87
156

150
237

78

84
180

129
126

189
120
150

180

63

51
159

12
12
42

18
30

15
12

57

30

51

69

66
120

69

87
186

135
138

120

93

36

CIUDAD

SEMANA

25

25

25

26

26
26

27

27

27

28

28

28

29

29

29

30

30

30

31

31

31

32

34
34
34

36
37

37

38

39

39

40

40

40

41

41

41

42

42

42

43

43

43

44

44
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MES

10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
11
11

ANO




VENTAS

114

102

69

57

63

90

78
99

72
51

90

90

48

60

84
27

51

96
48

36
33

93

39

60

60

30

48
48

84

45

54

39

45

30

42

60

84
99

114

63

11

60

168
162

96

CIUDAD

SEMANA

45

45

46
46

46
47

47

47

48

48

48
49

49

49

50
50
50
51

51

51

52
52
52

MES

11
11
11
11

11
11
11
11
11

11
11

12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12

ANO
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ANO MES SEMANA CIUDAD VENTAS
3 3 9 1 75
3 3 9 2 90
3 3 9 3 105
3 3 10 1 114
3 3 10 2 84
3 3 10 3 72
3 3 11 1 117
3 3 11 2 66
3 3 11 3 138
2.2 Producto similar con sabor a multifruta
AS POR CIUDAD RUTA
ANO MES SEMANA CIUDAD VENTAS
1 11 46 1 129
1 11 46 2 222
1 11 46 3 204
1 11 47 1 81
1 11 47 3 195
1 11 48 1 108
1 11 48 3 201
1 12 49 1 129
1 12 49 2 159
1 12 49 3 108
1 12 50 1 93
1 12 50 2 123
1 12 50 3 102
1 12 51 1 39
1 12 51 2 99
1 12 51 3 150
1 12 52 1 102
1 12 52 2 87
1 12 52 3 207
2 1 1 1 (o]
2 1 1 2 159
2 1 1 3 183
2 1 2 1 153
2 1 2 2 84
2 1 2 3 177
2 1 3 1 99
2 1 3 2 111
2 1 3 3 237
2 1 4 1 111
2 1 4 2 132
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VENTAS

111

243

87
108
192

135

78

171

144

108
132

183
222

126

93

81
207

15
189
123

33

84
183

99

93

87
126

75
129

198

78
114

228

114

114
213

96
69
201

90

11

150

72

CIUDAD

SEMANA

10

10

10

11

11

11

12
12
12
13
13
13
14
14
14
15
15
15
16
16
16
17
17
17

18
18

18
19
19
19
20

20

20

21
133

MES

ANO




VENTAS

81
114

135

81

69
201

75

111

108

33

11

138

45

63
138

54
159
153

12
81
189

24
69
189

39

66
180

123
144

21

15
30

24

18
84
45

51

171

39

27

CIUDAD

SEMANA

22
22

22
23

23

23

24

24
24

25

25

25

26
26

26
27

27

27

28

28

28

29

29

29

30
30
30
31

31

34
36
37

38
39
40
40

40

41

41

41

42
42
42

43

43
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MES

10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10

ANO




VENTAS

27

57

63

54
75
21

27

36
21

63
105

27

21

45

12
12
48

42

21

63

27

66
75

27

30

39

63

78
24
57

15
36
18
27

30

45

48

63

60

51

51

78

90

36

CIUDAD

SEMANA

44
44
45

45

45

46
46
46

47

47

47

48

48

48

49

49

49

50
50
50
51

51

51

52
52
52

MES

1"
1"
11

11
11
11
11
11

11
11
11
11
11

11

12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12

ANO
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DAD

A

ANO MES SEMANA CIUDAD VENTAS
3 2 8 1 66
3 2 8 2 87
3 2 8 3 84
3 3 9 1 60
3 3 9 2 66
3 3 9 3 24
3 3 10 1 72
3 3 10 2 63
3 3 10 3 54
3 3 1 1 33
3 3 11 2 69
3 3 11 3 81
2.3 Producto similar con sabor a vainilla
POR DAD VA
ANO MES SEMANA CIUDAD VENTAS
1 11 46 1 63
1 11 46 2 282
1 11 46 3 174
1 11 47 1 42
1 11 47 3 108
1 11 48 1 60
1 11 48 3 126
1 12 49 1 51
1 12 49 2 153
1 12 49 3 357
1 12 50 1 9
1 12 50 2 129
1 12 50 3 138
1 12 51 1 21
1 12 51 2 147
1 12 51 3 84
1 12 52 1 45
1 12 52 2 117
1 12 52 3 174
2 1 1 1 78
2 1 1 2 138
2 1 1 3 63
2 2 6 1 51
2 2 6 2 117
2 2 6 3 186
2 2 7 1 75
2 2 7 2 75
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A

VENTAS

111

222

39

57
354

12
177
336

60
240

21
108
222

132
288

18
102
243

24
63

63

36
150
117

18
84

90

48

42

108

54
45
156

30

78
69

54
69

93

24
81

93
120

129

CIUDAD

SEMANA

10
10
10

11
1

12
12
12
13
13
13
14
14
14
15
15
15
16
16
16
17
17
17
18
18

18
19
19
19
20
20

20

21

21

21

22
22

22
23

23
137

MES

ANO




A

VENTAS

117

63

42

51
114

33

30

63

48

117

27

39

66
114

48
102

93

39

66

66

63
114

102

66

18
27

12

11

30

87

99

27

42

30

27

36

30

CIUDAD

SEMANA

24
24
25

25

25

26
26
26
27

27

27

28

28

28

29

29

29

30
30
30
31

31

31

32
34
34
36
37

38
39
40

40

40

41

41

41

42

42
42

43

43

43

44

44
44
138

MES

10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
11
11
11

ANO




A

VENTAS

87

39

24

48

36
24

78
21

33

72
39

18
45

54
30

45

21

42

66
24

15
33

21

51

114

144
150

147
147
201

60

102
159

33

27

42

42

36
102

27

90

69

63

42

CIUDAD

SEMANA

45

46
46
46

47

47

47

48

48

48

49
49

49

50
50
50
51

51

51

52
52
52

MES

11
11
11
11

11
11
11
11
11

11

12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12

ANO
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ANO MES SEMANA CIUDAD VENTAS
3 3 9 2 111
3 3 9 3 36
3 3 10 1 36
3 3 10 2 45
3 3 10 3 147
3 3 11 1 87
3 3 1" 2 45
3 3 11 3 51
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Anexo 3. Encuesta

Califique en un escala de 1 a 5, siendo 1 nada parecidos y 5 muy

parecidos.

Si usted desea comprar un_yogurt de melocotén y no lo hay, pero en su

lugar lo encuentra con sabor a fresa, que tan parecidos serian ambos sabores?

Rta.

e Con sabor a vainilla, que tan parecidos serian ambos sabores?

Rta.

e Con sabor a multifruta (fresa, mora , melocotén) , que tan parecidos

serian ambos sabores?

Rta.

Gracias!!!
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Anexo 4. Tabulacion de la encuesta

VAINILLA

3.5

MULTIFRUTA

FRESA

No DE ENCUESTAS

10

11

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22

23
24
25
26
27
28
29

30
31

32

33
34
35
36
37
38
39
40

41

42

43

44
45

46
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VAINILLA

122
24,4%

MULTIFRUTA

182
36,4%

FRESA

2.5

134
26,8

No DE ENCUESTAS

a7

48

49

50
51

52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

62

63
64
65
66
67

68
69

70
71

72

73
74
75
76
77
Total

Pro
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Anexo 5. Normalizacion de los datos

ANEXO 5. NORMALIZAC DELOS DATOS

FRESA ESCALA ORIGINAL

Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANO MES SEMANA CIUDAD Demanda
1 1 1 1 3

12 3 09
1 1 46 3 261
3 45 3 231
N 14 47 1 ]
1 11 1 2 228
47 3 126

1 48 1 42

1 48 2 9
1 48 3 150
1 12 42 1 &4
1 12 4 2 270
1 12 49 3 288
1 12 50 1 75
12 50 2 213

12 50 3 63

1 12 51 1 75
1 12 M 2 144
1 12 5 3 177
4 12 ¥ o«
1 12 2 2 120
1 12 52 3 138
2 1 1 ]
2 2 147
2 1 3 165
2 2 1 120

Nueva Escala
Minimo [] FRESANORMALIZADA
Maximo 1
Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1,0000 1,0000 1,0000
0.0000 09091 0.8824 00000 0.2941
0.0000 02091 0.8824 0.5000 0.8431
0.0000 09091 0.8824 1.0000 0.7451
0.0000 09091 0.8020 0.0000 0.2059
0.0000 09091 0.8020 05000 0.7353
0.0000 02091 0.8020 1.0000 0.4020
0.0000 09091 09216 0.0000 0.1275
0.0000 09091 09216 0.5000 0.0196
0.0000 09091 09216 1.0000 0.4804
0.0000 1.0000 09412 0.0000 0.2647
0.0000 1.0000 05412 0.5000 0.8725
0.0000 1.0000 09412 1.0000 0.9314
0.0000 1.0000 0.9608 0.0000 0.2353
0.0000 1.0000 0.8608 05000 0.6863
0.0000 1.0000 0.8608 1.0000 0.1961
0.0000 1.0000 0.8804 00000 0.2353
0.0000 10000 0.8804 05000 0.4608
0.0000 10000 0.8804 1,0000 0.5686
0.0000 10000 1.0000 0,0000 0.2843
0.0000 1.0000 1.0000 05000 0.3824
0.0000 1.0000 1,0000 10000 0.4412
0,5000 0.0000 0,0000 00000 03137
0.5000 0,0000 0.0000 05000 0.4706
0,5000 0.0000 0.0000 1,0000 05294
0,5000 0.0000 00196 00000 0,3824

144



Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANO MES SEMANA CIUDAD Demanda

2 2 2 &
2 2 3 189
) 3 F
2 3 2

2 3 3 204
2 4 1 i)
2 i 2 168
b 4 3 216
2 2 [ i 63
2 2 [ 2 207
2 2 [ 3 183
2 2 7 i 126
2 2 7 2 126
2 2 i 3 23
2 2 8 i 7
2 2 8 2 114
2 2 8 3 141
2 3 ] 1 [
2 3 ] 2 3
2 3 ] 3 ]
] 3 10 i 195
¥ 3 10 z 77
1 3 10 3 ]
7 3 1 F
] 3 11 M 114
2 3 11 3 12
] 3 12 i 147
] 3 12 2 I
] 3 12 3 oG9
] 3 11 i 129
1 3 11 2 138

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional | Influencia Feriados | Eventos en la Ciudad | Demanda
0.5000 0.0000 0.0196 0.5000 0.2549
0.5000 0.0000 0.0196 1.0000 0.6078
0.5000 00000 00392 0.0000 0.3529
0.5000 00000 00392 0.5000 0.3529
0.5000 0.0000 00392 1.0000 0.6569
0.5000 0.0000 0.0588 0.0000 0.2157
0.5000 0.0000 00588 0.5000 0.5392
0.5000 00000 0.0588 1.0000 0.6961
0.5000 0.0909 00980 0.0000 0.1961
0.5000 00808 00880 0.5000 0.6667
0.5000 00209 00880 1,0000 0.5882
0.5000 00809 01176 00000 0.4020
0.5000 00809 01176 0.5000 0.4020
0.5000 00909 01176 1.0000 0.7451
0.5000 00909 01373 0.0000 0.3725
0.5000 00909 01373 0.5000 0.3627
0.5000 00909 01373 1.0000 0.4510
0.5000 0.1818 01569 0.0000 0.2451
0.5000 0.1818 0,1569 0.5000 0.4314
0.5000 0.1818 0.1569 1.0000 0.1078
0.5000 0.1818 01765 0.0000 0.6373
0.5000 0.1818 01765 0.5000 0.5686
0.5000 0.1818 01765 1.0000 0.1176
0.5000 0.1818 0.1961 0.0000 0.3529
0.5000 0.1818 01961 0.5000 0.3627
0.5000 01818 01961 1.0000 0.0294
0.5000 0.1818 02157 0.0000 0.4706
0.5000 0.1818 02157 0.5000 0.5588
0.5000 0.1818 0.2157 1.0000 0.0784
0.5000 0.1818 0.2353 0.0000 0.4118
0.5000 0.1818 0.2353 0.5000 0.4412
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANOD ME § SEMANA CIUDAD Demanda
2 3 13 3 [
2 4 14 4 129
2 4 14 2 132
2 4 14 3 &1
2 4 15 i i
z 4 15 2 18
7 4 15 3 i
2 4 16 i 3
1 4 16 2 105
2 4 16 3 240
2 4 17 i 65
2 4 17 2 11
2 4 17 3 276
2 5 18 1 a3
2 5 18 2 3
2 5 18 3 300
2 5 14 | 128
2 5 19 2 105
2 5 14 3 192
2 5 20 i 1r
2 5 0 2 o
2 5 20 3 183
1 5 11 i 5
1 5 1 2 45
1 5 11 1 165
2 & Z 1 114
1 & 2 2 12
l 6 2 3 138
Z & 23 | 147
2 & 3 2 120
2 & 23 3 248

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciuvdad | Demanda
0.5000 01818 07353 1.0000 0.0098
0.5000 037727 0.2548 0.0000 0.4118
0.5000 02727 02549 0.5000 0.4216
0.5000 02727 02549 1.0000 0.2549
0.5000 02727 02745 0.0000 0.2353
0.5000 02727 02745 0.5000 0.0490
0.5000 02727 02745 1,0000 0.7353
0.5000 02727 02341 0.0000 0.2549
0.5000 027727 0241 0.5000 03333
0.5000 02127 02841 1,0000 0.7745
0.5000 02727 0337 0.0000 0.5294
0.5000 02727 0337 0.5000 0.3529
0.5000 0337 1,0000 0.8922
0.5000 03331 0.0000 0.2941
0.5000 03333 0.5000 0.0000
0.5000 03333 1,0000 1.0000
0.5000 03529 00000 0.4118
0.5000 03529 0.5000 0.3333
0.5000 03529 1,0000 0.6176
0.5000 03725 0.0000 03725
0.5000 03725 0.5000 0.2941
0.5000 03725 1,0000 0.5882
0.5000 03322 0.0000 0.1667
0.5000 03322 0.5000 01373
0.5000 03322 1.0000 0.5294
0.5000 04118 0.0000 0.3627
0.5000 04118 05000 0.3235
0.5000 04118 1.0000 0.4412
0.5000 04314 0.0000 04706
0.5000 04314 0.5000 0.3524
0.5000 0.4545 04314 1,0000 0.8039
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Var. Entrada 1| Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANO MES SEMANA CIUDAD Demanda

2 B 24 i 3
& 3 14 3 105
7 3 4 3 105
1 3 25 1 45
2 3 %5 2 1"y
1 3 yil 3 142
2 ] 26 1 102
2 ) 26 2 1
2 ] 26 3 &7
2 Fi 7 i 156
2 7 7 2 150
i 7 7 (] 27
1 7 % 1 7!

2 7 el 2 84
2 7 b 3 180
2 7 ) 1 128
2 7 il 2 126
2 Fi pil 3 188
2 7 0 1 120
2 7 i) 2 150
2 7 ] 3 18
2 ] 1 L 63
2 g il 2 5
1 g il ] 158
1 g 2 1 g
1 g 34 12
2 g 4 2z 12
1 g 14 L] 42
2 gy % 1 18
1 3 7 0
2 ] 7 1 3

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda
0.5000 0.4545 04510 0.0000 0.2549
0.5000 04545 04510 0.5000 0.3333
0.5000 04545 04510 1.0000 0.3333
0.5000 04545 04706 0.0000 0.1373
0.5000 04545 04706 0.5000 03725
0.5000 04545 04706 1.0000 0.6178
0.5000 0.4545 04302 0.0000 0.3235
0.5000 0.4545 04802 0.5000 0.2549
0.5000 0.4545 04802 1.0000 0.2745
0.5000 05455 0.5098 0.0000 0.5000
0.5000 05455 05098 0.5000 0.4804
0.5000 05455 0.5098 10000 0.7647
0.5000 05455 0.5294 0.0000 0.2451
0.5000 05455 0.5294 0.5000 0.2647
0.5000 05455 05294 1.0000 0.5784
0.5000 05455 05480 0.0000 0.4118
0.5000 05455 0,5480 0.5000 0.4020
0.5000 05455 0,5480 1.0000 0.6078
0.5000 05586 0.0000 0.3524
0.5000 05586 0.5000 0.4804
0.5000 05686 1.0000 0.5784
0.5000 05882 0.0000 0.1961
0.5000 05882 0.5000 0.1569
0.5000 05882 1.0000 0.5098
0.5000 06078 0.0000 0.0196
0.5000 0.0000 0.0284
0.5000 0.5000 0.0294
0.5000 1.0000 0.1275
0.5000 0.0000 0.0480
0.5000 0.0000 0.0882
0.5000 0.7273 07058 1.0000 0.0000
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Viar. Entrada 4 | Var. Salida
ANO MES SEMANA CIUDAD Demanda

i gy L] 15
1 Y L] 12
2 3y L] 3 3

2 10 40 i 57

i 10 40 2 ]
2 10 40 3 51

1 10 41 1 ]
2 10 4 K &6
2 10 a1 3 120
2 10 42 1 5]
2 10 42 2 87
2 10 42 3 186
2 10 4 i 135
2 10 43 7 138
2 10 4 3 120
2 11 44 1 a3
2 1t 44 2 W
2 11 u 3 150
2 11 45 1 114
1 11 45 7 114
2 11 45 3 102
2 11 4% 1 4]
2 1 46 2 57
2 1 16 3 [ix]
2 11 47 1 ]
1 1 47 2 T

2 11 47 3 ]
2 11 45 i 72
i 11 45 2 51

2 1 18 3 b
2 12 45 i 20

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda
0.5000 07273 0.7255 0.0000 0.0392
0.5000 07273 0.7451 0.0000 0.0294
0.5000 0.7273 ] 1.0000 0.0000
0.5000 0.8182 0.0000 0.1785
0.5000 0.8182 0.5000 0.0882
0.5000 0.8182 1.0000 0.1569
0.5000 0.8182 0.0000 0.2157
0.5000 0.8182 0.5000 0.2059
0.5000 0.8182 1.0000 0.3824
0.5000 08182 00000 02157
0.5000 0.8182 0.5000 0.2745
0.5000 0.8182 1.0000 0.5980
0.5000 0.8182 0.8235 0.0000 0.4314
0.5000 0.8182 0.8235 0.5000 0.4412
0.5000 0.8182 0.8235 1.0000 0.3824
0.5000 0.9091 0.8431 0.0000 0.2941
0.5000 0,9091 0.8431 0.5000 0.1078
0.5000 0.9091 0.8431 1.0000 0.4804
0.5000 0.9091 0.8627 0.0000 0.3627
0.5000 0.9091 0.5000 0.3627
0.5000 0.9091 1.0000 0.3235
0.5000 0.9091 0.0000 0.2157
0.5000 0.9091 0.5000 0.1765
0.5000 0.9091 1.0000 0.1961
0.5000 0.9091 0.0000 0.2843
0.5000 0.9091 0.5000 0.2451
0.5000 0.9091 0,90 1.0000 0.3137
0.5000 0.9091 0.9216 0.0000 0.2255
0.5000 0.9091 0.9216 0.5000 0.1569
0.5000 0.9091 09216 1.0000 0.2843
0.5000 1.0000 09412 0.0000 0.2843
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANO MES SEMANA CIUDAD Demanda
1 12 49 2 48
1 12 48 3 &0
1 12 50 1 84
2 12 50 2 7
1 12 50 3 5
2 12 31 i 05
1 12 51 2 48
1 12 51 3 3
1 12 3 1 3
1 12 51 2 e]
1 n 51 3 £
3 1 1 1 &0
3 i 1 2 &0
1 1 1 3 30
3 1 2 1 48
3 1 Z 2 48
3 1 1 3 &4
3 1 £l 1 45
3 1 £l 2 54
3 1 £l 3 ]
3 1 4 1 45
3 1 4 2 0
3 1 4 3 12
3 1 5 1 &0
3 1 5 2 &
3 1 5 3 @
3 2 B 1 114
3 2 & 2 63
3 2 & 3 L
3 2 7 1 &0
3 1 7 168

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda
0.5000 1.0000 09412 0.5000 0.1471
0.5000 1.0000 08412 1.0000 0.1863
0.5000 1.0000 08608 0.0000 0.2647
0.5000 1,0000 09608 0.5000 0.0784
0.5000 1.0000 08608 1.0000 0.1569
0.5000 1.0000 08804 0.0000 0.3039
0.5000 1.0000 08804 0.5000 0.1471
0.5000 1.0000 08804 1.0000 0.1078
0.5000 1.0000 1.0000 0.0000 0.0980
0.5000 1,0000 1,0000 0.5000 0.2941
0.5000 1,0000 1,0000 1,0000 01176
1.0000 0.0000 0,0000 0.0000 0.1863
1.0000 0,0000 0,0000 05000 01863
1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0882
1.0000 0.0000 0.0196 0.0000 0.1471
1.0000 0.0000 0.0196 0.5000 0.1471
1.0000 0.0000 0.0198 1.0000 0.2647
1.0000 0.0000 00382 0.0000 0.1373
1.0000 0.0000 0.0382 0.5000 0.1667
1.0000 0.0000 0.0382 1,0000 0.1176
1.0000 0.0000 0.0588 0.0000 0.1373
1.0000 0.0000 0.0588 0.5000 0.0882
1.0000 0.0000 0.0588 1.0000 0.1275
1.0000 0.0909 0.0784 0.0000 0.1863
1.0000 0.0909 00784 0.5000 0.2647
1.0000 0.0909 0.0784 1.0000 0.3137
1.0000 0.0909 00980 0.0000 0.3627
1.0000 00909 00980 0.5000 0.1961
1.0000 00908 00980 1.0000 0.3529
1.0000 0.0:909 01178 0.0000 0.1863
1.0000 00908 0.1176 0.5000 0.5392
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ARO MES SEMANA CIUDAD Demanda
3 i 7 3 162
3 2 g 1 %
3 i g 2z 105
3 1 g ] a0
3 3 g 1 75
3 3 g 2 0
3 E] 2 3 105
3 3 10 i 114
3 3 10 2 B4
3 3 10 3 12
3 3 i1 1 17
3 3 11 2 [
3 3 11 3

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados | Eventos en la Ciudad | Demanda
1.0000 0.0808 01178 1.0000 0.5196
1.0000 0,0809 01373 0.0000 0.3039
1.0000 00309 01373 05000 0.3333
1.0000 00809 01373 1,0000 0.2843
1.0000 01818 0.1569 00000 0.2353
1.0000 01818 0.1569 05000 0.2843
1.0000 01818 0.1569 1.0000 03333
1.0000 01818 01765 00000 0.3627
1.0000 0.1818 0.1765 0.5000 0.2647
1.0000 0.1818 0.1765 1.0000 0.2255
1.0000 01818 0.1261 0.0000 0.3725
1.0000 01818 0.1961 0.5000 0.2059
1.0000 01818 0,1961 1,0000 0.4412
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Var. Entrada 1

MULTIFRUTAESCALA ORIGINAL

Var. Entrada 2

Var. Entrada 3

Var. Entrada 4

Var. Salida

Nueva Escala

AND MES SEMANA CIUDAD Demanda
i i 1 1 3
e e T

i i1 48 i 83
11 46 2 282

46 3 17

1 a7 1 42
a7 3 108

11 43 &0
1 48 3 126

12 43 i 51
i 12 43 2 153
12 43 3 387

12 50 1 9
12 50 2 122
i 12 50 3 133
12 51 i b4
12 51 2 147

12 51 3 54

1 12 52 1 45
12 52 2 17
12 52 3 174

2 1 1 1 8
2 ] 1 2 138
2 i 1 3 63
2 2 [ 1 51
2 2 [ 2 17
2 2 [ 3 186
2 2 i 1 75
2 2 7 2 5]

Minimo 0 MULTIFRUTA NORMALIZADA
Maximo 1
Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida

Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda

0,0000 0,0000

1.0000 1.0000
0.0000 0.9091 0.8824 0.0000 0.1695
0.0000 0.9091 0.8824 0.5000 0.7881
0.0000 0.8081 0.8824 1.0000 0.4831
0.0000 0.8081 0.9020 0.0000 0.1102
0.0000 0.8081 0.8020 1.0000 0.2966
0.0000 0.9091 09218 0.0000 0.1610
0.0000 0.9081 09218 1.0000 0.3475
0.0000 1.0000 0.9412 0.0000 0.1356
0.0000 1.0000 0.9412 0.5000 0.4237
0.0000 1.0000 0.9412 1.0000 1.0000
0.0000 1.0000 0.9608 0.0000 0.0169
0.0000 1.0000 0.8608 0.5000 0.3559
0.0000 1.0000 0.9608 1.0000 0.3814
0.0000 1.0000 0.8804 0.0000 0.0508
0.0000 1.0000 0.8804 0.5000 0.4068
0.0000 1.0000 0.8804 1.0000 0.2288
0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 0.1186
0.0000 1.0000 1.0000 0.5000 0.3220
0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.4831
0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2119
0.5000 0.0000 0.0000 0.5000 0.3814
0.5000 0.0000 0.0000 1.0000 0.1695
0.5000 0.0909 0.0950 0.0000 0.1356
0.5000 0.0909 0.0980 0.5000 0.3220
0.5000 0.0909 0.09580 1.0000 0.5169
0.5000 0.0909 01178 0.0000 0.2034
0,5000 00809 01176 0,5000 0,2034
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
AND MES SEMANA CIUDAD Demanda

) 2 T 3 T
2 2 § k]
2 2 § 2
2 2 § 3 22
2 3 9 1 £
2 3 ] 2 57

2 3 ] 3 354
) 3 10 1 i2
2 3 10 2 17
1 31 10 3 1%
1 3 1 2 ]
1 3 1 3 240
1 3 12 1 2

] 3 12 2 108
1 3 12 3 v
1 3 13 1 3

1 3 13 2 132
1 3 13 3 285
] 4 14 i 18
1 4 14 2 102
2 4 14 3 243
1 4 15 1 24
i 4 15 2 63
l 4 15 3 63
2 4 16 1 k']
i 4 16 2 150
2 4 16 3 T
1 4 17 1 18
1 4 17 2 &

] 4 17 3 ]
2 5 18 1 43
bl 5 18 7 42

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda
0.5000 00209 0.1176 1.0000 0.4915
0.5000 0.0909 01373 0.0000 0.1017
0.5000 0.0909 01373 0.5000 0.3051
0.5000 0.0909 01373 1.0000 0.6186
0.5000 0.1818 0.1569 0.0000 01017
0.5000 0.1818 0.1569 0.5000 0.1525
0.5000 0.1818 0.1569 1.0000 0.8915
0.5000 0.1818 01765 0.0000 0.0254
0.5000 0.1818 01765 0.5000 0.4915
0.5000 0.1818 01765 1.0000 0.8407
0.5000 0.1818 0.1961 0.5000 0.1610
0.5000 0.1818 0, 1961 1.0000 0.6695
0.5000 01818 02157 00000 0.0508
0.5000 0.1818 0.2157 0.5000 0.2966
0.5000 0.1818 0.2157 1.0000 0.6186
0.5000 0.1818 0.2353 0.0000 0.0000
0.5000 0.1818 0.2353 0.5000 0.3644
0.5000 0.1818 0.2353 1.0000 0.8051
0.5000 02727 0.2549 0.0000 0.0424
0.5000 02727 02549 0.5000 02797
0.5000 02727 0.2549 1.0000 0.6780
0.5000 02727 0.2745 0.0000 0.0593
0.5000 02727 02745 0.5000 0.1695
0.5000 02727 0.2745 1.0000 0.1685
0.5000 02727 07841 0.0000 0.0932
0.5000 02727 02841 0.5000 0.4153
0.5000 02127 07041 1.0000 0.3220
0.5000 02127 0313 0.0000 0.0424
0.5000 02127 03137 0.5000 02288
0.5000 02127 03137 1.0000 0.2458
0.5000 0.3636 03333 0.0000 0.1271
0,5000 03636 03333 0,5000 0,1102
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANO ME § SEMANA CIUDAD Demanda

2 5 18 3 108
1 5 19 54
2 5 19 2 15
2 5 19 3 156
1 5 0 i X
2 5 20 2 i ]
2 5 20 3 ]
2 5 21 1 54
2 5 1 2 69
2 5 1 3 a3
2 ] 22 1 24
2 & 1o 2 &
2 & 2 3 2]
2 ] 23 1 120
2 ] 23 2 12
2 & 23 3 [

2 b 24 1 k]
2 b 24 2 117
1 3 4 3 ]
2 3 %5 i 42
1 & 5 2 5
2 & 25 3 114
2 & 26 1 Et]
2 & i 2 ]
2 ] 26 3 63
2 7 7 1 45
2 7 27 2 117
2 7 27 3 i
2 7 28 1 19
2 7 28 2 6
2 F; 28 3 14
1 7 n 1 48

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Civdad | Demanda
0.5000 03836 03333 10000 0.2966
0.5000 03529 0.0000 0.1441
0.5000 03529 0.5000 0.1186
0.5000 0.3529 1.0000 0.4322
0.5000 03725 0.0000 0.0763
0.5000 03725 0.5000 0.21149
0.5000 03725 1,0000 0.1864
0.5000 03922 0,0000 0.1441
0.5000 03922 0.5000 0.1864
0.56000 0,336 03922 1,0000 0.2542
0.5000 04545 04118 0,0000 0.0593
0.5000 04545 04118 05000 02203
0.5000 04545 04118 1.0000 0.2542
0.5000 04545 04314 0.0000 0.3305
0.5000 04545 04314 0.5000 0.3559
0.5000 04545 04314 1.0000 0.1864
0.5000 04545 04510 0.0000 0.1017
0.5000 04545 04510 05000 03220
0.5000 04545 04510 1.0000 0.1695
0.5000 04545 04706 0.0000 0.1102
0.5000 04545 04706 0.5000 0.1356
0.5000 04545 04706 1.0000 0.3136
0.5000 04545 04802 0,0000 0.0847
0.5000 04545 04902 0.5000 0.0763
0.5000 04545 04902 10000 0.1695
0.5000 05455 05098 0,0000 0.1271
0.5000 05455 05098 0.5000 03220
0.5000 05455 05098 10000 0.0678
0.5000 05455 05294 0,0000 01017
0.5000 05455 05294 0.5000 0.1780
0.5000 05455 0.5294 1,0000 0.3136
0,5000 05455 05430 0,0000 01271
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANO ME S SEMANA CIUDAD Demanda
2 [ 29 2 12
2 7 29 3 a3
2 7 i 1 39
2 7 30 2 ]
2 7 £l ] 3 66
2 g a1 i [
2 g a1 2 {14
] g a1 3 102
2z g 32 i 66
2 g ERY 1 Kl
2 g 4 3 3
2 ] 6 i [
2 ] 7 3
2 9 £ 3 3
1 9 35 3 4
1 10 4 1 ]
2 10 40 7 18
l 10 40 3 r
l 10 41 1 12
2 10 41 2 3
2 10 41 3 11l
2 10 42 1 30
2 10 42 2 a7
2 10 42 3 i)
2 10 41 i 27
2 10 43 2 4
2 10 41 3 30
Pl 11 44 i 7
] 1 44 2 %
2 11 44 3 0
1 11 45 1 bl
2 11 45 i)

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda
0.5000 05490 0.5000 0.2797
0.5000 1,0000 0.2542
0.5000 0.0000 0.1017
0.5000 05000 0.1780
0.5000 1.0000 0.1780
0.5000 0.0000 0.1695
0.5000 05000 0.3136
0.5000 1,0000 0.2797
0.5000 0.0000 0.1780
0.5000 00000 0.0169
0.5000 1,0000 0.0000
0.5000 0.0000 0.0085
0.5000 0.0000 0.0000
0.5000 1.0000 0.0000
0.5000 1,0000 0.01649
0.5000 0.0000 0.0085
0.5000 05000 0.0424
0.5000 1.0000 0.0678
0.5000 0.0000 0.0254
0.5000 05000 0.0000
0.5000 07843 1,0000 0.3051
0.5000 05038 00000 0.0763
0.5000 08039 0.5000 0.2373
0.5000 08039 1.0000 0.2712
0.5000 05235 0.0000 0.0678
0.5000 05235 05000 0.1102
0.5000 05235 1.0000 0.0763
0.5000 08431 0.0000 0.0678
0.5000 08431 05000 0.0932
0.5000 08431 1,0000 0.0763
0.5000 0.0000 0.0678
0,5000 05000 02627
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANO ME S SEMANA CIUDAD Demanda
2 11 45 3 87
2 11 4 i ]
1 11 4 2 24
] 1 46 ] 45
] 11 47 i ]
2 11 47 2 k]
2 11 47 3 78
] 11 48 i H
2 i1 48 2 3
] 11 48 (] 72
2 12 45 1 £
1 12 45 2 18
2 12 43 ;] 45
] 1 ] 1 54
1 12 50 2 ]
] 12 50 3 45
] 12 51 1 H
2 12 3 H 42
1 12 51 3 [
] 12 52 i b1
] 12 52 2 15
2 12 52 3 B
3 1 1 1 by
3 1 1 H [
3 1 i 1 51
3 i 2 1 114
3 1 2 2 144
3 i H 3 150
3 1 3 1 7
3 1 E] 2 47
1 1 3 3 i)
3 1 4 1 60

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda
0.5000 0.8091 0.8627 1.0000 0.2373
0.5000 0.9091 08824 0.0000 01017
0.5000 0,9091 08824 0.5000 0.0593
0.5000 0.9091 08824 1.0000 0.1271
0.5000 09091 0.9020 0.0000 0.0932
0.5000 0.8091 0.8020 0.5000 0.0583
0.5000 0.8091 08020 1.0000 0.2119
0.5000 0.8091 08216 0.0000 0.0508
0.5000 08091 08216 0.5000 0.0847
0.5000 09091 05216 1.0000 0.1949
0.5000 1.0000 08412 0.0000 01017
0.5000 1.0000 09412 0.5000 0.0424
0.5000 1.0000 08412 1.0000 0.1186
0.5000 1.0000 09608 0.0000 0.1441
0.5000 1,0000 09608 05000 0.0763
0.5000 1.0000 09608 1.0000 0.1186
0.5000 1.0000 0.8804 0.0000 0.0508
0.5000 1.0000 0.5804 0.5000 0.1102
0.5000 1.0000 0.9804 1.0000 0.1780
0.5000 1.0000 1.0000 0.0000 0.0593
0.5000 1.0000 1.0000 0.5000 0.0339
0.5000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0847
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0508
1.0000 0.0000 0.0000 0.5000 0.0085
1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.1356
1.0000 0.0000 0.0186 0.0000 0.3136
1.0000 0.0000 0.0136 0.5000 0.3983
1.0000 0.0000 00186 1.0000 0.4153
1.0000 0.0000 00382 0.0000 0.4068
1.0000 0,0000 00382 05000 0.4068
1.0000 0,0000 00392 1.0000 05583
1,0000 0,0000 00588 00000 0,1610
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
Alio MES SEMANA CIUDAD Demanda
3 1 4 2 102
3 1 4 3 150
3 2 5 1 1
3 2 5 2 27
3 2 5 3 42
3 2 8 1 12
3 2 6 7 %
3 2 5 3 102
3 2 7 1 n
3 2 7 2 o
3 2 7 3 il
3 2 g 1 i
3 2 g 2 42
3 2 8 3 4
3 3 9 1 n
3 3 9 2
3 3 9 3 1%
3 3 10 1 %
1 3 10 2 45
! 2 10 3 147
1 3 1 1 [T
3 3 1 9 15
3 3 1 3 51

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda
1.0000 0.0000 0.0588 0.5000 0.2797
1.0000 0.0000 0.0588 1.0000 0.4407
1.0000 0.0909 0.0784 0.0000 0.0847
1.0000 00908 0.0784 0.5000 0.0678
1.0000 0.0909 0.0784 1.0000 0.1102
1.0000 0.0909 0.0980 0.0000 0.1102
1.0000 0.0909 00980 0.5000 0.0932
1.0000 0.0909 0.0980 1.0000 0.2797
1.0000 0.0909 01176 0.0000 0.0678
1.0000 0.0908 01176 0.5000 0.2458
1.0000 00808 01176 1.0000 0.1864
1.0000 00809 01373 0,0000 0.16895
1.0000 00808 01373 0,5000 0.1102
1.0000 0.0909 01373 1.0000 0.1271
1.0000 0.1818 0,1569 0.0000 0.0847
1.0000 0.1818 0.5000 0.3051
1.0000 0.1818 0, 1.0000 0.0932
1.0000 0.1818 1 0.0000 0.0932
1.0000 0.1818 1765 0.5000 0.11886
1.0000 0.1818 01765 1.0000 0.4068
1.0000 0.1818 01961 0.0000 0.2373
1.0000 0.1818 01861 0.5000 0.11886
1.0000 01518 01861 1.0000 0.1356

156




Var. Entrada 1

VAINILLA ESCALA ORIGINAL

Var. Entrada 2

Var. Entrada 3

Var. Entrada 4

Var. Salida

Nueva Escala

ANO ME S SEMANA CIUDAD Demanda
1 1 1 2 3
3 12 4 243
1 4 129

4 2 222
1 4 3 204

1 47 1 a1
1 47 3 195
1 45 1 108
1 11 48 3 20
1 12 4 1 129
1 12 48 2 159
1 12 4 3 108
1 12 50 1 a3
12 50 2 123
1 12 50 3 102
1 12 51 1 kv
1 12 5 2 ]
1 12 i 3 150
1 12 52 1 102
1 12 52 2 &
1 12 2 3 200
2 i 1 i %
2 2 159
2 1 3 183
2 1 2 1 153
2 i 2 2 a4
2 2 3 1T
2 3 1 i)
2 1 3 2 111

Minimo 0 VAINILLANORMALIZADA
Maximo 1
Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida

Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
0.0000 0.8081 0.8824 0.0000 0.5250
0.0000 0.8081 0.8824 0,5000 0.8125
0.0000 0.8081 0.8824 1.0000 0.8375
0.0000 0.9091 0.9020 00000 0.3250
0.0000 0.9091 0.9020 1.0000 0.8000
0.0000 0.8081 08218 0.0000 04375
0.0000 0.8081 08218 1.0000 0.8250
0.0000 1.0000 08412 00000 0.5250
0.0000 1.0000 08442 0.5000 0.6500
0.0000 1.0000 09412 1.0000 04375
0.0000 1.0000 0.9608 0,0000 0.3750
0.0000 1.0000 0.9608 0.5000 0.5000
0.0000 1.0000 0.9608 1.0000 0.4125
0.0000 1.0000 0.8804 0.0000 0.1500
0.0000 1.0000 08804 0.5000 0.4000
0.0000 1.0000 0.8804 1.0000 0.6125
0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 0.4125
0.0000 1.0000 1.0000 0.5000 0.3500
0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.8500
0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.3875
0.5000 0.0000 0.0000 05000 0.6500
0.5000 0.0000 0.0000 1.0000 0.7500
0.5000 0.0000 0.0186 0.0000 0.6250
0.5000 0.0000 0.0136 05000 0.3375
0.5000 0.0000 0,0196 1.0000 0.7250
0.5000 0.0000 0.0382 00000 0.4000
0,5000 0,0000 00382 05000 0,4500
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANO ME § SEMANA CIUDAD Demanda

2 3 3 a7
2 4 1

b 4 2 132
2z 1 4 3 28
Z pi i 1 144
2z 2 6 Z il
2z 2 i 3 243
2z 2 i 1 &
2 2 i 2 108
pd 2 7 3 142
2 2 & 1 135
b 2 & pd 78
z 2 & 3 i
b 3 a 1 144
2 3 a 2 108
2 3 a 3 132
] 3 10 i 183
1 3 10 2 prrd
] ] 10 L] i
2 3 11 1 126
7 3 11 ? @3
z 3 11 3 ]
2 E] 12 1 &
bl 3 12 2 7
f 3 12 3 15
1 3 13 1 189
rd E] 13 2 123
2 3 13 3 33
2 4 14 1 B4
1 4 14 2 183
2 4 14 3 o
2 4 15 1 o

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda
0.5000 0.0000 0.0392 1.0000 0.9750
0.5000 0,0000 00588 00000 0.4500
0.5000 0,0000 00588 0.5000 06375
0.5000 0,0000 00588 10000 0.9375
0.5000 0.0909 0.0980 0.0000 0.5875
0.5000 0,0908 00980 05000 0.4500
0.5000 00809 00980 10000 1.0000
0.5000 0,0809 01176 0,0000 0.3500
0.5000 0.,0809 01176 05000 04375
0.5000 0,0809 01176 1,0000 07875
0.5000 00809 01373 0,0000 0.5500
0.5000 00809 01373 05000 03125
0.5000 0,0809 01373 1.0000 0.7000
0.5000 01818 01589 0.0000 05875
0.5000 01818 01569 0.5000 04375
0.5000 01818 01569 1.0000 05375
0.5000 01818 01765 0.0000 0.7500
0.5000 01818 01765 0.5000 0.9125
0.5000 01818 017865 1.0000 0.0125
05000 01818 01981 0.0000 05125
0.5000 01818 0,198 0.5000 0.3750
0.5000 01818 0,196 1.0000 0.0125
0.5000 01818 02157 0.0000 0.3250
0.5000 01818 02157 0.5000 0.8500
0.5000 01818 02157 1.0000 0.0500
0.5000 01818 02353 20,0000 0.7750
0.5000 01818 02353 05000 0.5000
0.5000 01818 02353 1.0000 0.1250
0.5000 02737 02549 0.0000 03375
0.5000 127 02549 05000 0.7500
0.5000 i 02549 10000 0.4000
0,5000 02745 00000 0,3750
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
ANO ME § SEMANA CIUDAD Demanda Semana Influencia Estacienal Influencia Feriados Eventos en la Ciuvdad | Demanda
2 4 15 2 & 0.5000 02727 0.2745 0.5000 0.3500
2 4 15 3 126 0.5000 0.2727 0.2745 1,0000 05125
1 4 16 75 0.5000 02727 0.2041 0.0000 0.3000
2 4 16 2 12 0.5000 02727 0.2941 0.5000 06250
2 4 16 3 198 0.5000 0.2727 0.2041 1,0000 0.8125
2 4 17 1 [ 0.5000 0.2727 03137 0.,0000 03125
1 4 17 2 4 0.5000 0.2727 031137 05000 04625
2 4 17 3 i} 0.5000 727 03137 1.0000 09375
2 5 18 i 114 0.5000 03333 0.0000 04625
2 5 18 2 114 0.5000 03333 {0,5000 04625
2 5 12 3 213 0.5000 03133 1.0000 0.8750
2 5 19 ] 0.5000 03528 0.0000 03875
2 5 19 2 [4] 0.5000 0,3529 05000 02750
2 g 19 3 20 0.5000 03528 1,0000 0.8250
2 5 0 1 ] 0.5000 03725 0.0000 03625
i 5 0 2 0.5000 03725 0.5000 0.4500
2 5 20 3 150 0.5000 0.3725 1,0000 06125
2 5 21 1 [ 0.5000 03822 0.0000 02875
1 5 i1 2 [ix] 0.5000 03922 0.5000 0.2500
2 5 P 3 183 0.5000 03636 03822 1,0000 0.7500
2 & 1 1 a1 0.5000 0.4545 04118 0.0000 03250
2 & n 2 114 0.5000 0.4545 04118 0.5000 04625
2 & 1 3 135 0.5000 04545 04118 1,0000 0.5500
2 & 3 1 & 0.5000 04545 04314 0.0000 03350
2 & ! 2 i 0.5000 0.4545 04314 0.5000 0.2750
1 & 2 3 palll 0.5000 0.4545 04314 1,0000 0.8250
1 & i 1 75 0.5000 0.4545 04510 00000 03000
2 & 4 2 0.5000 04545 04510 05000 0.4500
2 & 4 3 108 0.5000 0.4545 04510 1.0000 04375
2 & 5 1 ] 0.5000 04545 04708 0.0000 0.1250
2 f 5 2 0.5000 0.4545 0.4708 0.5000 0.4500
2 ] 25 3 135 0,5000 04545 04706 1,0000 0,5625

159



Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANO MES SEMANA CIUDAD Demanda

1 (3 2% 1 45
1 3 % 2 [ix]
1 3 26 3 138
1 7 7 1 54
2 7 7 2 154
1 7 7 3 153
1 7 ] i 12
] 7 I8 2 &1

z 7 28 3 189
1 7 % L p

1 7 L 2 ]
1 7 L 3 189
2l 7 30 1 k]
1 7 ] 2 [
2 7 0 ¢ 0
] g £l 2 123
1 g 3t 3 144
1 g 14 3 [

l ) 36 1 [}

l ] 7 3

l ) L 3 3

1 ] 38 1 [

2 10 40 1 21

] 10 40 2 15
1 10 40 3 H
1 10 41 1 24
1 10 41 2 18
1 10 a1 3 8
l 10 42 1 45
l 10 42 2 5

1 10 42 3 T

] 10 43 1 3

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacienal Influencia Feriados Eventos en la Ciudad | Demanda
0.5000 0.4545 0.4802 0.0000 0.1750
0.5000 0.4545 0.4802 05000 0.2500
0.5000 0.4545 0.4802 1,0000 0.5625
0.5000 0.5455 0.5098 0.0000 0.2125
0.5000 0.5455 0.5098 0.5000 0.6500
0.5000 0.5455 0.5098 1.0000 0.6250
0.5000 0.5455 05294 0.0000 0.0375
0.5000 0.5455 05294 0.5000 0.3250
0.5000 05455 05284 1.0000 0.7750
0.5000 05455 0.5490 0.0000 0.0875
0.5000 0.5455 0.5480 0.5000 0.2750
0.5000 0.5455 0 1,0000 0.7750
0.5000 0.5455 0.0000 0.1500
0.5000 0.5000 0.2625
0.5000 1.0000 0.7375
0.5000 0.5000 0.5000
0.5000 1.0000 0.5875
0.5000 1.0000 0.0125
0.5000 0.0000 0.0125
0.5000 0.0000 0.0000
0.5000 0.7255 1.0000 0.0000
0.5000 0.745 0.0000 0.0135
0.5000 0.7647 0.0000 0.0750
0.5000 0.7647 05000 0.0500
0.5000 1647 1.0000 0.1125
0.5000 0.7843 0.0000 0.0875
0.5000 0.7843 0.5000 0.0625
0.5000 0.7843 1.0000 0.3375
0.5000 0.8038 0.0000 0.1750
0.5000 0.8038 0.5000 0.2000
0.5000 0.8038 1.0000 0.7000
0,5000 08235 0,0000 0,1500
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Var. Entrada 1| Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
AND MES SEMANA CIUDAD Demanda

2 10 41 2 ki
2 10 43 3 [ii]
2 i1 44 1 36
2 1 44 2 7
] 11 44 3 oY
Z 11 45 | B3
74 11 45 2 34
4 11 45 3 i
2 11 45 | 21

2 11 45 2 i
2 11 45 3 ¥
b it 47 1 1

2 11 47 2 [}
1 11 47 ] 105
] 11 48 i b
] 11 48 2 A

2 11 48 3 45
2 12 42 1 12
z 12 43 2 12
7 12 2] 3 48
2 12 50 | 42
ry 12 50 2 2

74 12 50 3 &3
74 12 51 | 27
2 12 51 2 i
2 12 51 3 [
] 12 52 i a7
2 12 52 2 EJ]
2 12 52 3 1
3 i 1 1 3

3 1 1 2 63
3 1 1 L] T

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Civdad | Demanda
0.5000 08182 0.8235 0.5000 0.1000
0.5000 08182 10,8235 1,0000 0.2625
0.5000 09091 08431 00000 01375
0.5000 0.9091 08431 05000 0.1000
0.5000 09091 08431 1.0000 0.2250
0.5000 0.9091 08627 00000 0.2500
0.5000 0.9091 08627 05000 02125
0.5000 0.9091 08627 10000 0.2000
0.5000 0.9091 08824 0.0000 0.0750
05000 09091 08824 05000 0.1000
0.5000 0,909 08824 1.0000 01375
0.5000 09091 09020 0,0000 0.0750
0.5000 0.9041 09020 05000 0.2500
0.5000 09041 09020 1.0000 04250
0.5000 09091 08216 0.0000 0.1000
0.5000 0.9091 08216 05000 0.0750
0.5000 0.9091 049216 1.0000 01750
0.5000 1,0000 09412 0.0000 0.0375
0.5000 1,0000 09412 05000 0.0375
0.5000 1,0000 09412 1.0000 01875
0.5000 1,0000 09608 00000 01625
0.5000 1,0000 09508 05000 0.0750
0.5000 1,0000 09608 1,0000 0.2500
0.5000 1,0000 09804 0.0000 0.1000
0.5000 1,0000 09804 05000 0.2625
0.5000 1,0000 09804 1.0000 0.2000
0.5000 1,0000 10000 0,0000 0.1000
0.5000 1,0000 1.0000 05000 0.1125
0.5000 1,0000 1.0000 1,0000 0.1500
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
1.0000 0.0000 0.0000 0.5000 02500
1,0000 0,0000 0.0000 1,0000 02125
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Var. Entrada 1 | Var. Entrada 2 | Var. Entrada 3 | Var. Entrada 4 | Var. Salida
ANO MES SEMANA CIUDAD Demanda

3 1 rd 24
3 1 1 ) 57
3 1 2 3 15
3 1 3 1 %
3 1 1 2 18
3 i 3 3 o7
g 1 4 1 £
3 1 [ 2 45
1 1 4 3 48
3 1 5 1 63
3 1 5 2 &0
3 ] 5 3 51
3 2 3 1 51
3 ] 3 2 I

1 2 & 3 2
1 2 7 i 36
3 1 7 2z I
3 1 7 3 12
3 ] g 1 &6
3 2 g 2 &7
3 ] g 3 &4
3 3 g 1 60
3 3 9 2 66
3 3 a 3 ]
3 3 10 1 2
3 3 10 2 63
3 3 10 3 54
3 3 1 1 13
3 3 11 2 2]
E] 3 1 3 &

Var. Entrada 1 Var. Entrada 2 Var. Entrada 3 Var. Entrada 4 Var. Salida
Semana Influencia Estacional Influencia Feriados Eventos en la Ciuvdad | Demanda
1.0000 0.0000 0.0198 0.0000 0.0875
1.0000 0.0000 0.0198 0.5000 0.2250
1.0000 0.0000 0.0198 1.0000 0.0500
1.0000 0.0000 0.0392 0.0000 01375
1.0000 0.0000 0.0392 0.5000 0.0625
1.0000 0.0000 0.0392 1.0000 0.1000
1.0000 0.0000 0.0588 0.0000 0.1125
1.0000 0.0000 0.0588 0.5000 01750
1.0000 0.0000 0.0588 1.0000 0.1875
1.0000 0,0009 00784 0,0000 0.2500
1.0000 0,009 00784 0,5000 0.2375
1.0000 0,0808 0.0784 1,0000 0.2000
1.0000 0,0809 0,0880 0,0000 0.2000
1.0000 0.0909 0.0980 05000 0.3125
1.0000 0.0908 0.08580 1.0000 0.3625
1.0000 0.0908 01176 0.0000 0.1375
1.0000 0.0908 0.1178 0.5000 0.3000
1.0000 0.0803 01176 1,0000 0.2875
1.0000 0.0809 01373 0,0000 0.2625
1.0000 0.0809 k] 05000 0.3500
1.0000 0.0809 ] 1,0000 0.3375
1.0000 01818 0,0000 0.2375
1.0000 01818 , 05000 0.2625
1.0000 01818 1 1,0000 0.0875
1.0000 01818 1 00000 0.2875
1.0000 01818 1 05000 0.2500
1.0000 01818 0.1 10000 0.2125
1.0000 01518 0.196 00000 0.1250
1.0000 01518 0.196 05000 0.2750
1.0000 01818 0.186 1.0000 0.3250
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FRESA

Anexo 6. Escalamiento prondsticos RNA

MULTIFRUTA

VAINILLA

Var. Salida

Var. Salida

Var. Salida

Cantidad 1
0 0929

0,10887427

Cantidad 2
0159610
0 B563

0,515625532

Cantidad 3
0 D00

0,26559326

0,65756829

0447550533

0078241765

041203616

0601729115

0,067331585

0,100672

0488634536

0,3405223

0,69331017

0463003175

0085841326

042343145

0,626133584

0,058014111

0,09290654

0,453243566

0,423353972

0,72691449

0, 480123708

0084887077

043516577

0,648455452

0,051538421

0,14461677

06403841593

0,320623936

0,76443369

0,735302901

0,033536132

0,56633567

0,763076522

0,010164647

0,14321851

0,501953667

0,355859354

0, 79625525

0,734580696

0,034088903

0,60356907

0,765681144

0,009672325

0,14112015

0,351361681

0464560645

0,8253378

0,732570327

0,03450548)

0,64501606

0,765325799

10,009629032

0,13848653

0,22109641

0,518146354

0,8516225

0,725288078

0,035443108

0,68545377

0,761906514

10,010048442

017861736

0,250092381

0,449532451

0,91344332

0,734041351

10,011443726

Escala
Original

0, 0000
0000
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FRESA MULTIFRUTA ] VAINILLA
Var. Salida | WVar. Salida | Var. Salida
Cantidad 1 Cantidad 2 | Canfidad 3

. 0 i34

08,630 fi5, 048 i :

36,3155 150,7814 84,2715
204,2153 135,9505 26,5420
129,0831 187,1291 23,6035
33,8056 152,5222 1071998
215,1529 144,6790 29,2674
1325700 194,5989 21,0583
31,4295 141,6927 132 5463
235 4358 1459179 32,0354
137,3847 201,4286 18,7708
47,2527 158,9576 101,1109
236,9167 2280027 13,3845
176,2987 236,5014 65,1104

46,8245 156,5978 124,1330
246,6541 227, 7817 13,4312
1876921 237,2924 5,9597

46,1828 110,5167 145,2780
255,5534 227,1665 13,5587
2003749 237,1897 5,9465

45,3769 70,6555 161 5528
263, 5965 226,1622 13,8456
213,59729 236,1434 56,0748

57,6569 79,5283 140, 6793
282,5137 2276167 6,5018

Muewva Escala

000
08, 0000



FRESA

MULTIFRUTA

VAINILLA

Var. Salida

Var. Salida

WVar. Salida

Cantidad 1

090658804

Cantidad 2

0, 712878342

Cantidad 3
0,00053

05181464
0,003862748

0,17654541

0,208408379

10,459489354

0,93071969

0,722879336

0,011584727

0,92552818

0,685965609

0,004574473

0,17395455

0,1759626397

0,441857958

094505756

0,711585589

10,012482031

D,94738348

0,664042769

0,006652653

0,17103285

0,155598025

00,3972 7885

095685373

0,700225122

0,014458555

0,96087797

0,635502347

0,00914 7588

0,13661725

0,606021481

0,238363086)

0,98266681

0,67796936

0,005533259

098774539

0,532878171

0,00499062 7

0,13612702

0,5834955995

0,225661772

098735942

0,667494147

0,007314728

0,99022238

0,5028B69705

0,006588074

0,13610542

0,561881842

0,157346765

095085207

0657064037

0,009845737

095209197

0474270275

0,009749834

0,13674979

0, 540970631

0,057119478

0,95333821

0646506757

0,0143377E87

0,99351089

0447756281

0,013471805

0,12340206

0809944366

0,058832301

0,9979213

0,642597137

0,008060845

0,95628719

0, 387161329

0,008234319

0,13811505

0,791132767

0,031657165)

0,95825908

0,630248597

0,01233564

0,9967342

0,270628247

0,010371847

Escala
Original
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FRESA MULTIFRUTA ] WAINILLA
Var. Salida | War. Salida | Var. Salida
Cantidad 1 | Cantidad 2 | Cantidad 3

51,8370
265,0484
280,4159 211,1408 4,1820
57,0229 66,7730 143,6037
287,8002 224,2011 56,5449
287,4356 214,1255 45222
56,2302 57,9657 138,2085
252,2000 220,7452 65,8195
292 8993 206,1971 5,0357
55,3361 51,8370 124 5673
295 8095 217 2689 7.4366
2597 0287 197 4637 5,7992
44,8049 188,4426 91,2391
303,6560 210,4586 4,8156
305,2501 166,0607 45271
44,6589 181,5510 72,0525
305, 1442 207,2532 52383
306,0080 156,8781 51384
44,6483 174,9358 51,1481
306,2007 204,0616 6,0128
3065801 148,1267 59834
44,8454 168,5370 32,7185
306,9615 200,8311 73874
307,0143 140,0134 71224
40,7610 250,8430 21,0027
308,3639 199,6347 54666
307,5639 121,4714 5.5197
44,6512 245 0866 12,6871
08,4795 195, 8561 b, 7747
J08, 007 1164122 b6,1738

Muewva Escala

3.0000
308,0000




FRESA MULTIFRUTA] VAINILLA
Var. Salida | Var. Salida Var. Salida
Cantidad 1 | Cantidad 2 Cantidad 3

0,15210664

0, 77081121

0,015788114

0,99854809

0,616880188

0,019604943

099709353

0,356541819

0,012882841

017212591

0,748355201

0,007449501

0,99870457

0,602221453

0,031406606

0,9573851

0,344686382

0,015765117

0,19698526

0,725560466

0,003385501

0,99879157

0.58602656

0,049103607

0,99762237

0,33480142

0,018550943

0,41091234

D,85636746

10,005036261

0,997985935

0,583765691

0,046372236

0,99809297

0,218103794

0,011160852

0, 46565628

0,837854483

0,002467324

099772736

0,560755379

0,067531112

0,99819848

0,312823374

0,011532585

0,527555564

0816905537

0,0011693059

0,99740357

0,536224871

0,050502201

0,99828852

0,308503572

0,011855962

058209131

0,793325113

0,000534083

0,99702199

0,510554793

0,111805353

0,95836581

0,304971244

0,012353308

Escala
Original

0,0000 Minimo

1,0000
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Méxi

FRESA MULTIFRUTA ] VAINILLA
Var. Salida | Var. Salida | Var. Salida
Cantidad 1 | Cantidad 2 | Cantidad 3

51,8370
265,0484

49,5446 238 8682 78312
308,5557 191,7653 89991
308,1107 112,1018 65,9421
55,6705 232,1803 52797
308,6036 187,2758 12,6104
308,1998 108,4740 78241
63,2775 2250215 4,0360
308,5302 182,3241 18,0257
308,2724 105,4452 38112
128,7352 265,0484 45411
3083847 181,6323 17,1899
308, 4164 100,3358 64152
146,7271 255,3835 3,7550
3083046 174,5911 23,6645
308, 4487 98 7240 56,5290
1644320 252,9731 3,3578
308,2056 167,0848 30,8161
308,4763 974022 B,6279
181,1199 245,7575 3,163a4
3080887 159,2798 37,2125
308, 4599 96,3212 6, 7801

MNuewva Escala

3,0000
308,0000




FRE5A

MULTIFRUTA

VAINILLA

Var. Salida

Var. Salida

War. Salida

Escala

Cantidad 1
| ¥as
0 9978862

0,36045308

Cantidad 2

0 159499
| [ 221006

0,455825418

Cantidad 3
00008
0 16565

0,14685186

0,59381051

0,843922117

0, 102608599

0,13086533

0,51153442

0,100114842

036012773

0, 457826572

0,137700308|

064785352

0,86105403

0,102062306|

020057089

0,518019121

0,103240319)

0,3596533

0,545426784

0,127527464

0,70290456

0,86418522

0, 09995191

021245784

D,514957212

0,104129272

037417068

0,8B83255788

0,165651704

095308167

0, 780881406

0,0530823

0,1133

0,584243469

0,062021926)

0,3754

0,929867119

0,146769392

0,9507

0,735614521

0,049769052

0,11593833

0566542706

0,0583715598

037723143

0,958712109

0,127313122

0,94580257

0,6592975463

0,045600626)

0,11576539

0,546293132

0,053419117

037976214

0,974220633

0,107951133

093795881

0643468429

0040782061

0,12488264

0,523793865

0047509677

053379411

0974217378

0,118129792

0,7032184

0581087335

0,018887927

011542204

0,545309583

0,023035381

057402553

0955208684

0,095092842

066482505

0,5484025921

0015763389

0,11833532

0,521265049

0,018605478

Orig

0, 0000
LHET

A XIMIo
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FRESA MULTIFRUTA ] VAINILLA
Var. Salida | War. Salida | Var. 5alida
Cantidad 1 | Cantidad 2 | Cantidad 3

DB, 35 0 fa0

113,3109 143,7078 47,9367
184, 7060 261,2402 34,3982
61,4060 155,5255 33,6351
113,1991 155,3349 45,1363
201,2432 266,4825 34,2311
64,3747 161,5139 34,5915
1130661 171,1246 42,0234
2180888 267 4419 33,5853
68,0121 160,5851 34,8636
117,4962 273,2763 53,6894
254 6430 241,9457 19,2433
376577 181,7785 21,9787
117, 8804 2875393 47,9114
2939199 2293220 18,2293
384771 176,3621 20,8618
118,4328 296,3659 41,9578
2592,4157 215,0505 16,9538
39,6494 170,1657 19,3462
119,2072 301,1115 36,0330
290,0275 1959013 15,4793
41,2141 163, 2805 17,5380
166,3410 3011105 39,1477
218, 1848 180,8127 8,77597
38,3191 169,8647 10,0488
178,6519 295,2939 32,0984
206,4365 170,8113 T.E236
39,2118 162,5071 8,6933

Muewva Escala

OO0
08,0000



FRESA MULTIFRUTA VAIMILLA
Var. Salida | Var. Salida War. Salida
Cantidad 1 | Cantidad 2 Cantidad 3

0,62153976

0,917695258

0,075506067)

0,62809675

0512628803

0,012994719

0,1228157

0495421647

0,01479323)

0,67560342

0,851583142

10,059514645

059434383

0,473406085

0,010645578)

0,12518055

0467556315

0,011653227

0,9869259

0,679805348

0,081425775

D45279428

0502886233

0,007508658

0,17708274

0,513000476

0,007138349

0,99165368

0,611910786

006776654

050587682

0453644136

000629133

0,19470802

0492626847

0,005650051

0,9545805

0,548170906

0,057249722

0,52673003

0420671763

0,005359815

D,21955313

0,46386224

0,004538961

099640022

0489422613

0,049282575

0,55609958

037485879

0,004658E5)

025410097

0432588819

0,003715657

0,9597BEG18

0,57945744

0,059556668

0,74244266

0409015644

0,0048429084

0,5400376

0,45239191

0,002288454

099767306

0,541503703

0,055387766

0, 78536976

0,363512541

0,004023584

0,63376623

0462200224

0,0019627

0,99720633

0,502148545

0,052549191

0,82622039

0217283563

0,003735753

0,72076614

0425202759

0,001720729

Escala
Original
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FRESA MULTIFRUTA | VAIMILLA
Var. Salida | Var. Salida J Var. Salida
Cantidad 1 | Cantidad 2 | Cantidad 3

51,9560
3011115
193,1912 2838147 26,1046
195,1976 155, 8644 56,9764
40,5828 154, 5550 71,5267
208,7346 263, 5844 21,2115
184, 8692 147 ,B623 b,2575
42,5294 146,0722 B,5659
304,95993 211,0204 27,9163
153,75950 156,8832 5,2976
57,1873 151,8141 5,1843
306,4460 150, 2447 23,7366
157,7983 144,B751 4,9251
62,5807 153,7438 4,7289
307.3416 170,7403 20,5184
1641794 131,7256 4,6401
70,1833 144, 59418 4,3889
3078985 152, 7633 18,0805
173,1665 117, 7068 44,4250
30,7549 135,3722 4,1370
308,3532 180,3140 21,2243
230,1875 128, 1588 4,3553
168,2515 153,6719 3,7003
308, 2880 168,8225 15,5487
2445471 114,2348 4,2313
196,9325 144,4333 3,6006
308,1451 156,6576 15,0801
2558234 100,0888 4,1432
2235544 134,3360 3,5265

Mueva Escala




FRESA MULTIFRUTA VAINILLA
Var. Salida | Var. Salida Var. Salida
Cantidad 1 | Cantidad 2 Cantidad 3

0,85066628

0,271991633

0,003538307

0,79079941

0,393631579

0,001539971

0,95445755

0,419245094

0049883101

0,86173044

0,2293106

0,003412477

0,8394115

0,356037259

0,001404425

06765644

0,504626552

0,046324528)

0,55621199

0,269593597

0,004287785)

069877567

D,426570033

0,00092114

0,6255956

D, 460758759

0,047912923

051061803

0,225174987

0, 004241553

064679244

0,388863556

0, 000882954,

0,59218722

0, 416443405

0,050113914)

048133827

0,192376048

0004251159

059745354

0,345350094

0, 000858661

057265236

0,3732785985

0.052928429

D, 46673578

0,159985579

0004311633

055508069

0,309151511

0000846001

Escala
Original
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FRESA MULTIFRUTA | VAIMILLA
Var. Salida | Var. Salida J Var. Salida
Cantidad 1 | Cantidad 2 | Cantidad 3

51,9560

301,1115
263,3039 B6,2294 4,0827
244 9846 123,4513 34712
307.3040 131,2902 18,2642
266, 7079 73,1650 4,0442
259, 8599 111,5474 34258
210,1511 157,4158 17,1753
173,2009 85,4956 43121
2168254 133,5304 3,2819
194,4323 143,9922 17,6614
159.2491 73,1275 4,2573
200,9185 121,9522 3,2702
184,20093 130,4317 18,3349
15028595 61,8671 4,3009
1858209 109,9011 3,2678
178,2316 117,2234 19,1961
1458211 519569 4,3154
1740787 97,6004 3,25889

Muewva Escala




7.1 Pronésticos series de tiempo

Anexo 7. Prondésticos MINITAB

A continuacion se explica el procedimiento para la elaboracion del prondstico utilizando series de tiempo en Minitab:

Ventana principal de Minitab

En este
espacio
vemos los
calculos

realizados por
Minitab y los
resultados de

los calculos.

Mt - 7 tulo T — e | ) | 7

Arckive  Ecitar Dato: LCale  Estacicticas  Zréfica Edtor

M & 4 B e

x

Yertzna Ayuda  Acicterte

ABE@BE" T EmME

Valores de las
variables. En
este espacio
adicionamos
las ventas
histéricas de
cada producto.
(Variables) Es
posible copiar
los valores de
Excel y otros
programas

conocidos.

Hoja de Trabajo. En

este espacio
adicionamos o]
editamos las
variables que

queremos analizar.

| =] =l
11710 21:22:24
Flenvenidn A MIniTah, Dveainne Fl DATS NOTENET AVINA.
[ Hojfl dz trabajo 1
+ «©1 2 = {6 cr L ©1e
FRESA |MULTIFRUTA VAINILLA
1 1206 325 355
Z 72T 603 1425
3 1380 3 273
4 1308 63 1053
5 1521 "B5 2043
E 1341 ] 1008
i 148 234 343
g 17es 360 1065
9 1779 342 325
1m0 348 93 357
" 50 al
L] 112 Lﬁ Fa el
13 1278 690 675
14 TrR RS £33
.
[ Frai = [ 2 ]
| loja de zrebajo actuat | lojz de trabajo 1
169

Variables  Utilizadas.
Nos muestra las
variables que
queremos analizar.
Para editar el nombre,
le damos doble-click
sobre la variable que

queremos renombrar




6.1

Después de copiar los valores de las ventas histéricas en la hoja de trabajo, como
se explicd en el numeral anterior, seleccionamos el método que queremos utilizar

para la realizacion del prondstico:

Seleccionar Método para el Calculo

En el menu de estadisticas se escoge la opcion de series de Tiempo donde se

selecciona el método que queremos utilizar para calcular los prondsticos de cada

producto.
Estadisticas
Estadistica basica *
Begresién L
ANOVA 3
DOE 2
Graficas de control *
Herrarmientas de calidad *
Confiabilidad/supervivencia »
Analisis multivariado r
Series de tiempo * L4 E iGrafica de serie de tiempo...
ol g I.ﬁ_'t’ Analisis de tendencia...
Mo paramétricos 3 BT
EDA 3

Potencia y tamario de la muestra | 5. Promedio movil..

Suavizacian exp. simple...
Suavizacion exp. doble...

Metodo de Winters...

ERRRRY

1
om

Diferencias...

Desfasze...

om mm
o
om

Autocorrelacion...

Autocorrelacion parcial...

i T TE

Intercorrelacion...

=
=
g

ARIMA,.,

170



Calculo de los Pronésticos

-

1.
Seleccionamos
la variable que
queremos

pronosticar.

6.2

Suavizacion exponencial doble

C3

C1 FRESA
C2 MULTIFRUTA

VAIMILLA

Variable: | VAIMILLA

Ponderaciones que se usaran en suavizacian
{» ARIMA optimo
" Utilizar: [0,2

—

2. Ingresamos las
variables y seleccionamos
la opcion de ARIMA
Optimo y el programa nos
calcula el valor éptimo de

las variables.

| Wre

[v Generar prondsticos

Mumero de pronosticos: g
Iniciar desde origen:

——

Ayuda

3. Ingresamos los valores
que queremos pronosticar
y desde qué periodo
queremos obtener los
prondsticos. Si lo dejamos

en blanco, el programa

Tiempa... | Opciones. .. | Almacenamieff pronostica desde el ultimo
periodo ingresado en las
Graficas. .. | Resultadod .
variables.
Aceptar | Cancelar |

Damos click en aceptar y el programa nos calcula

automaticamente.

Resultado

los prondsticos

El programa nos muestra diferentes tipos de grafica de acuerdo a las que

queramos analizar con la realizacion de los prondsticos. A continuacion se

muestran los resultados mostrados por defecto por el programa.
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e

B Grafica de suavizacion exponencial doble de VAINILLA

o || = &=

VAIMLLA

Grafica de suavizacion para VAINILLA con Qutliers

Método exponencial doble

Constantes utilizadas

2000 4

1500 4

1000 4

-300 1

-1000 +

P *

T T T T T T T T T T
2 4 i) 8 10 12 14 16 18 20 22
Indice

Warizble
—— Actusl
—l— Ajustes

Prondsticos
—ie — [P de 35,0%

Alfa (nivel)
Gamma (tendencia)

Constantes de suavizacion

en el calculo de los

pronosticos.

]

0,.252202
0,183712

oo
Medidas de Exactitud:

Nos muestra los
valores de MAPE,
MAD y MSD

(Diferencia de

cuadrados Minimos)
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Minitab - Sin titulo

J Archivo Editar Datos Calc Estadisticas Grafica Editor Herramientas Ventana
@ &l imeloc B+t AL Q2H | @
|~ -EEdh it | ¥ | 2

| &l o+ Pz 2| %
Sesién

Bienvenido & Minitab, presicne Fl para cbtener avuda.

Suavizacion exponencial doble para VAINILLA

Datos VAINILLR
Longitud 17

Constantes de suavizacidn
Klfa (niwel) 0,292202
Gamma (tendencia) 0,183712
Medidaz de exactitud

MAPE 253

MRD 387

MSD 279448

Frontsticos

Periodo Pronostico Inferior Superior

13 588,124 -359,010 1535,24
13 574,930 -414,864 1564,72
20 581,735 -474,754 15588, 24
21 548,541 -538,274 1435, 36
22 535,347 -804,834 1875,53
23 522,152 -674,063 1718, 37
™

Bienvenido a Minitab, presione F1 para cbtener ayuda.

La ventana de resultados después de realizar los prondsticos nos muestra los
datos pronosticados de acuerdo a las opciones que seleccionamos en cada

método.
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7.2 Pronésticos regresion lineal multiple

Para realizar el prondstico de regresién lineal multiple utilizando | herramienta Minitab se deben realizar los siguientes

pasos:

71 Minita - Sin titulo
Archive Editar Dato:  Cal

Estadisticas O

T

erreany

2. Seleccionar la herramienta

el = = Estadistica bésica v S T 2 () 5 5 @ "estadisticas"” > "regresién" >
le=s ] "regresion".
ANOVA 4 ﬁ Regresion general...
| J DOE 4 r.-i Paso a paso...
Graficas de control 4 quﬁ Mejores subconjuntos... Ta Ty,
) Herram entas de calidac b |2# Grafica de linea ajusiada. En la hoja de trabajo
(&L Sesion Confiakil . X S [+
onfiabilidac/supervivencia J E Reyesidn nu lineal...
g . se colocan las
16/10 21:52-3 An.aI|5|sm.uIt\.rar|ado 3 ¥ Kegresion ortogonal..
Series dz tiempo 4 i = : variables a analizar.
Bienvenido a ¥initab, pr Tablas v | % Cuadrados minimos parciales..
No paramétricos | [75] Regresion logbiica binaran, Estas variables se
ECA *||~T Regresién logistica ordinal... D encuentran en el
Betencia y tamafio de la muestra b | Regresién logistica nomiral...
anexo 2.
< [ 3
B Huja de Liabajul = ===
[ Cc1 c2 Cc3 cA c5 Ccé Cc7 ce c9 c10 c11 C12 c13 c1i c15 Cc16 c17 c1g c19 C20 ~
ANO MES | SEMANA | CIUDAD | CANTIDAD
1 1 " L6 1 93
2 1 " L6 3 261
3 1 11 L6 4 n
1 1 1" 7 1 66
3 1 " 7 3 228
] 1 " 7 4 126
T 1 A L8 1 42
B 1 11 L8 3 9 =
4 [ 2
Bewj [ =] = ||
Ejecvtar regresion utilizanco la estimzcién de minimos cuadrades Editable
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En el modulo de regresion, seleccionamos la variable "cantidad" como

respuesta y las variables: afio, mes, semana y ciudad como predictores.

i N
Regresian [ &= |
Respuesta: |CANTIDAD
Predictores: | ARO-CILUDAD -
Graficas... | Opcdones. .. | [

1 Resultados. .. | Almacenamiento. .. | I
Ayuda Aceptar | Cancelar |

LS A

Luego de seleccionar la respuesta y los predictores, seleccionamos la opcion

"Resultados”. Inmediatamente se abre una ventana, donde seleccionamos la
opcion 2: "Ecuacion de regresion, tabla de coeficientes, s, R-Cuadrado y

analisis basico de la varianza.

F = N
Regresion - Resultados =]
Controlar la presentacion de resultados
" Mo mostrar nada
w EcL.Jadén fde regresion, tabla de coefidentes, s, R-cuadrado v
analisis basico de varianza
Ademas, sumas secuenciales de cuadrados v las observaciones
inusuales en la tabla de ajustes y residuos
" Ademas, toda la tabla de ajustes y residuos
Ayuda Aceptar Cancelar
L 2

Al finalizar, seleccionamos la opcién Aceptar tanto en Resultados como en

Regresion.
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Por ultimo en el recuadro "Sesion" aparece el Analisis de Regresion, mostrando
la ecuacion de regresion, un anadlisis de varianza, S, R-cuadrado y R-cuadrado

(ajustado).

e oW T - WOnEs)
ECIEEE I E Y Y ISR Y e v @RE B
REEFTIEEI]

I e AN Cx|a] |xTooN - u
| | 75 7, [ 7 %, % )

Sesion I

16/10 21:52:26
Bienvenido a Minitabk, presiocne Fl para cbtener ayuda.
Analisis de regresion: CANTIDAD vs. ANO. MES. SEMANA. CIUDAD

la ecuacitn de regresidn es [
CANTIDAD = 222 - 59,2 ARO + 16,0 MES - 4,99 SEMANA + 12,8 CIUDAD

Predictor Coef 35E Coef T B
Constante 221,60 28,02 7,91 0,000
afio -59,152 9,907 -5,97 0,000
MES 16,04 14,40 1,11 0,267
SEMANZ -4,9492 3,299 -1,51 0,132
CIUDAD 12,767 3,191 4,00 0,000

5 = 54,5383 B-cuad. = 22,4% B-cuad. (ajustado) = 20,7%

Enalisis de varianza

Fuente GL 3C M F B
Regresidn 4 158184 39046 13,13 0,000
Error residual 182 541347 2974
Total 186 697531
™|
||Bienvenido a Minitab, presione F1 para obtener ayuda. Editable A

Este caso es para el producto similar fresa Total, para obtener éste analisis
para los productos multifruta y vainilla, se debe realizar este mismo
procedimiento tomando los datos de afno, mes, semana ciudad y cantidad, de
cada producto similar del anexo 2. Este mismo proceso se realiza para los

datos sin el mes 9.
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8.1 RNA total

Anexo 8. Resultados prondsticos RNA

177

TASA DE TASA DE TASA DE
ARO | MES |SAMANA| CIUDAD VENTAS | PRONGSTICO SIMILITUD FRINESTON SIMILITUD ERONCSIED SIMILITUD FRONGSTICO
VALOR REAL FRESA MULTIFRUTA VAINILLA TOTAL
26,8% 36,4% 24,4%
3 4 13 2 51 36 10) 161 559 B 21 30
3 a 15 3 ] 204 55 140 51 27 7 37
3 4 15 4 az 129 35 187] 68 24 3 36
3 4 16 2z i6 34 9 153 56 107 26 30
3 4 16 3 BB 215 S| 145 53 24) 7 39
] 4 16 4 B3 133 35| 145 71 21 5 37
3 4 17 2 33 31 B| 142 52 133 32 31
3 4 17 3 63 235 60| 150 55 32 8 a1
a 4 17 4 42 137 37 201 73 15| 2 38
3 5 18 2 &0 47 13| 1499 72 101 25 37
3 5 18 3 108 237 63 228 B3 13| 3 50
3 5 13 4 78 176 47| 237 86 B| 1 45
3 5 13 2 12 a7 13| 157 57 124 30 33
3 5 13 - | 183 247 &h| 228 -E] 13| 3 51
3 H 13 4 83 188 a0 237 BE g| 1 46
3 5 20 2 &0 46 12 111 A0 145 35 28
3 5 20 - | 90 256 [ 227 -E] 14 3 51
3 5 20 4 Bl 200 24 237 B& B 1 47
3 5 21 2 39 43 12 7l 26 162 39 26
3 3 21 3 Bl 264 71 226 B2 14 3 52
3 5| 21 4 a5 214 57 236 B6 B 1 48
3 [ 23 b 81 58 15| 80| 29 141 34 6
3 13 23 3 42 283 75 228 83 7 2 23
3 B 23 4 a5 280 75| 221 20| 4| 1 52
3 3 24 2 18 57 15| &7 24 144 5 25
3 6 24 3 24 288 77 224 a2 7 2 53
3 B 24 4 27 287 77 214 78 5| i 52
TASA DE TASA DE TASA DE
ARD | MES | SAMANA | CIUDAD Um::ll Pl!l:;f::lm SiMILITUD mm: SIMILITUD m:mm SIMILITUD mmm
26,8% 36,4% 24.4%

3 6 s 2 38 56 15 58 o 138| 34 3

3 B 25 3 33 243 78 231 &0) 7 2 53

3 B 25 4 33 293 78 208 75 5) 1 52

3 6 2 2 18 55 15 52 149 125) 30 2

3 & 26 3 42 296 79 217 T4 b 2 53

3 6 26 4 39 297 a0 197 72 8 1 51

3 7 27 2 30 45 12 g8 64 91 22 34

3 7 27 3 42 304 81 210 77 5] 1 53

3 7 27 4 39 305 a2 166| &0 5) 1 48

3 7 28 2 E1 45 12 183 66 12 18 32

3 7 28 3 33 305 a2 207 75 5] 1 53

3 7 28 4 36 306 #2 157 7 5] 1 47

3 7 23 2 78 45 12 175 &4 51 12 29

3 7 23 3 45 306 a2 204 74 &) 1 53

3 7 23 4 75 307 #2 14| 54 B) 1 46

3 7 a0 2 42 45 12 165) 61 33 8 27

3 7 ED| 3 36 307 a2 201 73 7 2 52

3 7 0 4 38 307 #2 140) 51 7 2 45

3 B 3 z [ 41 11 251 91 21 5 36

3 B 31 3 36 308 #3 200 73 5] 1 52

3 B 31 4 i5 308 #3 121 44 B) 1 43

3 B az 2 57 45 12 245 B9 13 3 35

3 B EH 3 42 308 a3 196| 71 7 2 52

3 B 3z 4 49 308 23| 116| 42 g 2 az

3 E 33 z 33 50 13 238 87 g 2 34

3 B 13 3 i8 309 E] 192 70 g 2 52

3 B 13 4 33 308 23| 112 41 7] 2 az

3 E 34 2 ] 56 15 232 B85 5) 1 34

3 B 34 3 30 i a3 187 6a 13 3 51

3 B 34 4 54 308 a3 108] 39 8] 2 41




TASA DE PRONGSTICO TASA DE TASA DE
ANO | MES | SAMANA | CIUDAD v‘ﬂ::m- MDFRT SIMILITUD AMULTIERUTA SIMILITUD m:mm SIMILITUD mmm
26,8% 36,4% 24,4%
3 B| s 2 &0 63 17 235 82 a 1 13
3 E| as 3 39 309 83 182 65 18| 4 51
3 E| s 4 39 308 83 105 38 9 2 41
3 ] ) 2 27 129 35 285 95 5 1 a4
3 ] ] 3 27 308 83 182 66 17| 4 51
3 o kL 4 39 £ a3 100 37 B 2 40
3 9| a7 2 75 147 389 259 a4 1 45
3 o a7 3 12 08 23 175 b4 24 B L §
3 g a7 4 39 308 a3 99 36 2 40
3 9| 38 2 39 164 44 253 92 3 1 46
3 o I8 3 12 08 83 167| Bl 31 ] 50
3 ] s 4 24 08 83 97 35 7 2 40
3 ) 33 2 63 181 43 246 89 E] 1 46
3 9| 19 3 15 308 83| 154 58 37 9 50
3 9| 319 4 a2 308 83| 96 35 7| 2 40
8.2 Prondsticos RNA sin mes nueve
VENTAS PRONOSTICO (AN PRONOSTICO DOATE PRONOSTICO Moty PRONOSTICO
ARD [ MES | SAMANA | CIUDAD VALOR REAL FRESA SIMILTUD MULTIERUTA SIMILITUD VAINILLA SIMILITUD TOTAL
26,8% 36.4% 20,45
3 4| 15 2 51 113 30| 144 52 48| 12 31
3 4| 15 3 s 185 50 261 as 3 8 51
3 4| 15 & 42 61 18 160 58 34| 8 28
3 4| 16 2 E1 113 30| 155 7 45| 11 33
3 4| 16 3 b6 m 54| 266| a7 34 8 53
3 4 16 4 B3 B4 17| 162| 5% 35 B 28
3 4| 17 2 i3 113 30 171 b2 42 10 34
3 4| 17 3 &3 218 58 267 a7 34 8 55
3 4| 17 4 42 BE 18| 161 L 35| q 28
3 5 18 2 &0 117 31 273 99 54 13 48
3 5 18 3 108 295 74 242 88 15} 5 57
3 5| 18 4 i’ﬂ 38 10| 182 B& p 5 27
3 5| 19 2 72 118 32 2BE| 105 48| 12 49
3 5 19 3 183 294 79 229 83 18| 4 56
3 5| 19 4 B3 38 10| 178 B84 21 5 27
3 5| 20 2 &0 118 32 296 108 42 10 50
3 5| 20 3 S0 292 78| 215 78 17| 4 54
3 5 20 4 81 40 11 170 B2 19| 5 26
3 5| 21 2 39 119 32 301 110 36| 9 50
3 5| 21 3 81 290 78| 200 73 15| 4 51
3 5| 21 4 A5 41 11| 163 &4 18] 4 25
3 B 23 2 £1 166 45 301 110 39 10 g5
3 B 23 3 42 218 58 181 b& ) 2 42
3 3 23 4 45 38 10 170 62 10 2 25
3 B 24 2 18 179 48 295 107 32 8 54
3 B| 24 3 24 206 55| 171 B2 B 2 40
3 3 24 4 X7 39 11 163 59 9| 2 24
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VENTAS PRONOSTICO TAGNDE; PRONOSTICO lasknd PRONOSTICO i PRONOSTICO
ARD | MES | SAMANA | CIUDAD SIMILITUD SIMILITUD SIMILITUD
VALOR REAL FRESA 26,8% MULTIFRUTA 36,4% VAINILLA 20,4% TOTAL

3 6 5 2 39 183 52 284 103 26 [ 54
3 [ 25 3 33 145 52 160 58 7 2 37
3 £ 5 4 33 41 11 155 58 B 2 23
3 6 26 2 18 210 56 264 96 21 5 52
3 [ 26 3 4z 185 50 148] 54 & 2 35
3 [ 26 4 39 43 11 148 53 7 2 .
3 7| 7 2 30 305 al 211 k1 28 7 55
3 7 7 3 42 154 41 157 57 5 1 33
3 7 7 4 39 57 15 162 59 5 1 25
3 7 28 2 Bl 306 #2 190) 69 24 [ 52
3 7 28 3 i3 158 42 145| 53 5 1 32
3 7 28 4 36 63 17| 154] 56 5 1 25
3 7 29 2 78 307 a2 171 62 21 5 50
3 7 29 3 45 164 44 132 48 5 i 31
3 7 Fi] 4 75 70 1% 145| 53 4 1 24
3 7 ED] 2 42 308 LE] 153] 56 18| 4 48
3 7 3a 3 36 173 45 118] 43 4 i 30
3 7 30 4 39 81 22 135 49 4 1 24
3 B ES | 2 56 308 a3 180) 66 21 5 51
3 B Ei | 3 36 230 62 128] 47 4 1 36
3 B 31 4 15 168 45 154] 56 4 1 34
3 B 3z 2 57 308 EE] 168) 61 20 5 50
3 B EF] 3 42 245 (14 114] 42 4 1 36
3 B 3z 4 449 187 53 144 53 4 i 35
3 B 3 2 33 308 a3 157 57 19 5 48|
3 E 3 3 18 256 ] 10| 36 4 1 35
3 B EE] 4 33 224 &0 134 49 4 1 37
3 B 34 2 54 308 a3 144 52 19| 5 46
3 B 34 3 30 263 71 &6 31 4 i 34
3 E| 34 4 69 245 &6| 123 45 3| 1 7

VENTAS PRONGSTICO TRSADE PRONOSTICO TASADE PRONOSTICO TASADE PRONOSTICO

ARO | MES | SAMANA | CIUDAD SIMILITUD SIMILITUD SIMILITUD
VALOR REAL FRESA 26,8% MULTIFRUTA 36,4% VAINILLA 2045 TOTAL

3 B 35 2 &0 307 #2 131 438 18| 4 45
3 B 3s 3 39 267 71 73 7 4 1 33
3 B 35 4 38 260 70] 112 41 3 1 37
3 9 36 2 27 210 56 157| 57 17| 4 39
3 9 36 3 27 173 a5 85 31 4 1 26
3 9 36 4 34 217 58 134 44 3 i 36
3 ] 37 2 75 1894 52 144 52 18| 4 36
3 9 37 3 12 159 43 73 27 4 1 3
3 9 7 4 39 201 54 122 44 3 1 EE]
3 9 kL] 2 39 184 49 130| 47 18 4 34
3 ] 38 3 12 150 A0 &2 23 4 1 21
3 g 38 4 24 186 50 110| 40 3 1 30
3 B EE] 2 63 178 4| 117 43 18| 5 32
3 9 EL] 3 i5 146 39 52 19 4 1 20
3 9 33 4 42 174 a7 98 36 3 1 28
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Anexo 9. Resultados prondsticos regresion lineal
9.1 Regresion lineal multiple fresa total

Ecuacién de regresién: y= 226,95 - 61,90 ANO + 18,50 MES - 5,7 SEMANA + 12,96 CIUDAD

1 PRONOSTICOD REGRESION
VARIABLES DE ENTRADA PARA PRONDSTICAS o 1ES S| CIUDAD % SIMILARIDAD
RO . CILDAD BT ; SREEREES -61,9050161 1850842314 | -5,700038379 12,9673504 SSTEES 0,26
3 A 15 1 51 2269516929 =185, 7150483 7403369256 -85,50057569 25,934 7008 56 15
3 4 15 2 75 226,9516929 -185,7150483 7403389256 -85,50057568% 389020512 E) 18
3 q 15 3 az 226,9516929 -185,7150483 74 03369256 -85,50057569 51.8694016 82 22
3 El 16 1 36 2269516929 -185,7150483 7403369256 -91,20061406 259347008 1] 13
3 4 16 2 bb 226,9516929 -185, 7150483 7403369256 -91, 20061406 389020512 63 17
3 4 16 3 B3 226,9516929 =185, 7150483 7403369256 =91, 20061406 51,8694016 76 20
3 4 17 r 3 33 226,95164929 -185,71504383 74,03369256 -96,900685244 259347008 44 12
3 a4 17 2 63 2269516929 -185,7150483 7403369256 -96,90065244 389020512 57 15
3 4 17 3 a2 2269516929 -185,7150483 7403369256 -96,90065244 51.8694016 il 19
3 5 18 1 &0 226,9516529 -185,7150483 92,5421157 -102, 6006908 25,9347008 57 15
3 5 18 2 108 2269516929 =185, 7150483 925421157 =102, 6006908 38.,9020512 70 19
3 s 18 3 78 226,9516£929 -185,7150483 92,5421157 -102, 600908 £1,85594016 83 22
3 5 19 1 T2 2269516929 -185,7150483 925421157 =-108,3007292 259347008 51 14
3 5 19 2 183 2269516929 -185, 7150483 925421157 -108,.3007292 389020512 64 17
3 5 19 3 b3 226,9516929 -185,7150483 925421157 -108,3007292 £1,8594016 77 21
3 5 20 1 60 2269516929 =185, 7150483 925421157 -114,0007676 25,934 7008 A6 12
3 5 20 2 o0 226,9516929 -185,7150483 92,5421157 -114,000787& 38,9020512 59 1&
3 5 20 3 Bl 226,9516929 -185,7150483 925421157 -114,0007676 51.,86%4016 T2 19
3 5 21 1 39 2269516929 -185, 7150483 925421157 -119, 700506 25,934 7008 a0 11
3 5 21 2 21 226,9516929 -185,7150483 92,5421157 -119, 700806 38,9020512 53 14
3 5 21 3 45 2269516929 =185, 7150483 92,5421157 =119, 700506 51,8694016 66 18
3 & 23 . 3 81 226,9516929 -185,71504383 111,0505388 -131,1008827 259347008 47 13
3 (-] 23 Fr a4z 226,9516929 -185,7150483 1110505388 -131,1008827 38 9020512 60 16
3 B 23 3 45 2269516929 -185,7150483 1110505388 -131,1008827 51.86%4016 73 20
3 & 24 1 18 226,9516929 -185, 7150483 111,0505388 -136,8009211 25,934 7008 41 11
3 (-] 24 r 24 226,9516929 =185, 7150483 111,0505388 -136,8009211 389020512 54 15
3 & 24 3 27 226,95164529 -185,7150483 1110505388 -135,8008211 £1,8554016 67 18
3 1) 25 1 39 2269516929 -185,7150483 1110505388 -142 5009585 259347008 36 10
3 (-] 25 2 33 2269516929 -185,7150483 1110505388 -142,5009585 389020512 49 13
3 & 25 3 33 226,95164529 -185,7150483 111,0505388 -142 50085895 £1,8694016 62 17
3 =] 26 1 18 2269516929 =185, 7150483 1110505388 -1438, 2009979 25,934 7008 30 -1
3 & 26 2 42 226,95165929 -185,7150483 111,0505388 -148 2009979 38 9020512 43 12
3 (-] 26 3 39 226,9516929 -185,7150483 1110505388 =148, 2009979 51,8594016 56 15
3 i 27 1 30 2269516929 -185, 7150483 129,558962 -153,9010362 25,934 7008 43 11
3 7 27 2 42 226,9516929 -185,7150483 129,558962 -153,9010362 389020512 56 15
3 T 27 3 39 2269516929 =185, 7150483 129,5589632 -153,9010362 51,8594016 69 18
3 T 28 1 21 226,95164929 -185,7150483 129 558962 -158, 6010746 259347008 37 10
3 T 2B 2 33 2269516929 -185,7150483 129,558962 -159,6010746 38 9020512 50 13
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36

226,9516929

-61,9050161

18,50842314

-5,700038379

129673504

-185, 7150433

129,558963

=159 6010746

31, 8694016

63

3 T 3

3 ¥ 29 i 7B 226,9516929 -185,71504383 129,558962 -165,301113 25,9347008 31 8
£ Fa 29 r | 45 226,9516929 -185,7150483 129,5589632 -165,301113 38 9020512 44 12
3 7T 29 3 75 226,95164529 -185, 7150483 129, 558962 -165,301113 51 8654016 57 15
3 Fa 390 1 42 2326,9516929 -185,7150483 129,558962 -171,0011514 259347008 26 rd
3 T 30 2 36 226,9516929 -185, 7150483 1X9,558963 -171,0011514 I8 9020512 39 10
3 Fa 30 3 39 226,9516529 -185,71504383 129,558962 -171,0011514 51,8694016 52 14
3 B 31 1 BB 236,95169289 -185, 7150483 148,0673851 -176, 70118398 25 9347008 39 10
3 8 31 2 36 226,95164529 -185,7150483 1480673851 -176, 7011898 38 9020512 52 14
3 B 31 3 as 226,9518529 -185, 7150483 1480673851 -178, 7011898 51,8694016 64 17
3 8 32 1 57 226,9516529 -185,71504383 148,0673851 -182 40122381 25 9347008 33 9
E] B 32 2 42 226,9518529 -185, 7150483 1480673851 -182, 40122381 38, 9020512 48 12
3 B 32 3 99 226,9516929 -185, 7150483 148,0673851 -182 4012281 51, 8604016 59 16
3 8 33 1 33 226,9516529 -185. 7150483 148.0673851 -188.1012665 25 9347008 27 7
3 B 33 2 1B 236,9516929 -185, 7150483 148,0673851 -188,1012665 IR 9020513 40 11
3 8 33 3 33 226,9516929 -185, 7150483 1480673851 -188, 1012665 51, 86594016 53 14
] 8 34 1 69 226,9516929 -185,71504383 148,0673851 -193, 8013049 25 934 7008 21 ]
3 B 34 2 30 226,9516929 -185, 7150433 148,0673851 =193, 80130459 38 9020513 34 ]
3 8 34 3 69 226,9516929 -185.7150483 148.0673851 -193.801304% 518694016 47 13
3 B 35 1 &0 276,9516829 -185, 7150483 148,0673851 -199,5013433 25 9347008 16 4
3 8 35 2 39 226,9516529 -185, 7150483 1480673851 -199,5013433 38 9020512 29 B8
3 B 35 3 38 226,95169289 -185, 7150483 148,0673851 -199 5013433 51, 8654016 a2 11
3 2 36 1 27 226,9516829 -185, 7150483 166,5758083 =205, 2013816 25,934 7008 3 B8
3 9 36 & 27 226,9516929 -185,7150483 1665758083 -205,2013316 38 9020512 42 11
3 a2 36 3 38 226,95169289 =185, 7150433 166,5758083 -205,2013316 31 8654016 54 15
3 9 37 1 75 226,9516529 -185,7150483 1665758083 -210,90142 25,9347008 23 ]
3 9 37 2 12 226,9516929 -185, 7150483 166,5 758083 -210,90142 3R 9020513 36 10
3 2 37 3 38 226,95169289 =185, 7150433 166.5758083 -210,90142 31, 8654016 493 13
3 9 38 1 39 225,9516529 -185,71504383 166,5758083 -216,6014534 259347008 17 s
3 b 3B 2 iz 226,9516929 =185, 7150483 166,5 758083 =216, 6014584 I8, 9020513 30 B
3 9 38 3 24 226,9516929 -185,7150483 166,5758083 -21G, 6014584 51, 8694016 43 12
3 9 39 1 B3 226,9516929 -185, 7150483 166,5758083 =222 3014968 25,9347008 11 3
3 9 359 2 15 226,95164529 -185,7150483 166.5 758083 =222 3014968 38 9020512 24 7
3 a 39 3 42 226,9516929 -185, 7150483 166,5 758083 -222 3014968 51,8694016 37 10
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9.2 Regresion lineal multiple multifruta total

Ecuacién de regresién: y= 260,90 - 90,01 ANO+ 5,83 MES -3,68 SEMANA + 23,80 CIUDAD

1 PRONOSTICO REGRESION
VARIABLES DE ENTRADA 0 SE) CIUDAD 56 SIMILARIDAD
ERCEPCIC ASTICE
0 Es CIUDAD -90,01686049 -3,684446841 73, BOS62B43 0
3 4 15 1 51 260, 9019054 -270,0505815 -55, 26670261 47 61125686 7 2
3 A 15 r 75 260, 9019054 -270,0505815 -55, 266 T70Z61 7141688529 30 11
E] 4 15 3 42 260, 9019054 -270,0505815 -55, 26670261 95,22251372 54 20
3 4 16 1 36 260,90 19054 -270,0505815 23 33840771 -58,95114945 47 61125686 E] 1
3 ] 16 2 66 260,9019054 2700505815 -58,95114545 7141688529 27 10
3 4 16 3 B3 260, 9019054 -270,0505815 -58,95114945 95,22251372 50 iB
3 4 17 1 33 260, 901054 -2F0,0505815 -62.63559639 47 61125686 -1 o
3 2 17 2 63 260,9019054 -270.0505815 -62,63559629 7141688529 23 8
3 4 17 3 42 260,90 19054 -270,0505815 -62 B3550629 95,32351372 a7 7
3 =] 1B 1 B0 260, 9019054 =2M0,0505815 29, 17300964 -65, 32004314 47, 61125686 1 o
3 s 18 2 108 260,9019054 2700505815 29,17300964 -66,32004314 7141688529 25 9
3 5 1B 3 7B 260, 9019054 -2T0,0505815 29, 17300964 -66, 32004314 95, 22351372 49 1B
3 =] 19 1 s 260, 9019054 -270.0505815% 9, 17300964 -FO0A4EI9E A7 Bl1Z568G =2 -1
3 5 19 2 183 260, 9019054 -270,0505815 29,17300964 -70, 00445008 7141688529 21 2
3 =] 19 3 B3 260, 9019054 -2F0,0505815 9, 17300964 -7 OO AESSE 95, 22251372 45 16
3 s 20 1 60 260,9019054 -270,0505815 29,17300964 -73,68893682 4761125685 -& -2
3 5 20 2 90 260,90 19054 -270,0505815 29, 17300964 -73 BERO36EZ 71 41BEES29 18 5
3 5 20 3 81 260,90 19054 -270,0505815 29, 17300964 -73/6EBE93682 95,22251372 42 15
3 s 21 1 39 260,9019054 2700505815 29,17300964 -77.37336366 4761125686 -10 -4
3 5 21 2 Bl 260,90 19054 -270,0505815 29,17300964 -7 7 3TAZBI6E 7141688529 14 5
3 =] 21 3 45 260, 9019054 =2M0,0505815 29, 17300964 -7 7 ITIAZEI66 95, 32351372 38 14
3 & 23 1 81 260,9019054 2700505815 3500761157 -§4,74227734 4761125685 -11 -4
3 & 23 2 42 260, 9019054 -2T0,0505815 3500761157 -84, TA2FTTE4 71 41BEES29 13 5
3 & 23 3 45 260, 9019054 -270.0505815% 3500761157 e A L) 95, 22351372 36 13
3 & 24 1 iB 260, 9019054 -270,0505815 3500761157 -BE 42672418 47,61125686 -15 -5
3 -] 24 2 24 260, 9019054 -2F0,0505815 3500761157 -BH 42672418 1. 41688529 a 3
3 & 24 3 27 260,9019054 -270.0505815 3500761157 -B8.42672418 95,22251372 33 12
3 & 25 1 39 260,90 19054 -270,0505815 3500761157 -92,11117102 4761125686 -19 -
3 [<] 25 2 33 260, 9019054 =2 M0,0505815 3500761157 -92.11117102 F1. 41688529 =] o
3 6 25 3 33 260,9019054 -270, 0505815 3500761157 -82,11117102 95,22251372 29 11
3 & Fid 1 1B 260, 9019054 -270,0505815 3500761157 -85, F95617E6 47, 61125686 -22 -B
3 =] 26 r 42 260, 2019054 -270,0505815 3500761157 -95, F3561786 71, 41688529 1 1
3 & 26 3 39 260, 9019054 -270,0505815 3500761157 -85, F95617Eb 95,22251372 25 9
3 7 2y 1 30 260,90 19054 -270,0505815 A0, 8422135 -G53, 480064 7 47 61125686 =20 -
3 s ¥ 2 42 260, 90159054 -2T0.0505815% A0, 8422135 59, 480064 7 1. 41688529 4 1
3 s 27 3 39 260, 9019054 -270,0505815 A40,8422135 -95, 430064 7 95,22251372 27 10
3 Ed 2B 1 81 260, 9019054 -270,0505815 A0, 8422135 -103,1645115 4761125686 -4 )
3 rd 28 rd 33 260, 9019054 -2F0.0505815% A0, 5422135 -103.1645115 1. 41688529 o o
3 r 28 3 36 260,90 19054 -270,0505815 A40,8422135 -103,1645115 95,22251372 24 9
3 i 29 1 78 260, 9019054 =2 M0,0505815 A0.B8422135 -106 8459584 A7, 61125686 -8 =10
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VARIABLES DE ENTRADA RO FE 3 CIUDAD 5 SIMILARIDAD
0 DNOSTICO
AES D -80,01686049 5,834601528 -3,68444684 1 23, 80562843 0
3 [ 9 F 45 260, D0 15054 -270,0505815 A0.8422135 -106, 8459584 7141688529 -4 -1
3 L 29 3 Fe] 260, 9019054 -470,0505815 ADB422135 -10, 489584 95,22251372 20 7
3 [ 30 1 42 260, 9013054 -270,0505815 A0,8422135 -110.5334052 4761125686 =31 -11
i 7 30 2 3B 260, 9015054 -270,0505815 A0.B422135 -110,5334052 7141688529 -7 -3
i [ 30 3 39 260,9019054 -470,0505815 ADE422135 -110,5334053 95,37151372 & -]
3 8 31 1 bb 260, 9019054 -2 70,0505815 46,6T6E1543 -114,21 76521 47,61125686 -9 -11
3 8 31 2 3B 260, 9015054 -470,0505815 46,67EE1543 -114,2178521 7141688529 -5 -2
3 8 31 3 15 260, D015 -270,0505815 46,6FEELS43 -114,2178521 95,22251372 19 7
3 8 32 1 57 260, 9015054 -270,0505815 46, 67681543 -117 5022989 47 61125686 -33 -12
3 8 32 2 42 260, 9019054 -270,0505815 46,676E1543 -117, 9022988 71,41688529 -9 -3
3 a8 32 3 99 260, 9019054 -470,0505815 46,67TEE1543 -117 9027988 95,32351372 15 5
3 8 33 1 33 260, D0 15054 -270,0505815 46, 67681543 -121 5867457 47.61125686 -3b -13
3 8 33 2 18 260, 9019054 -470,0505815 46,67TEE1543 -121 5867457 7141688529 -13 Ao
3 8 33 3 33 260, 9013054 -270,0505815 46,6FEE1543 -121, 5867457 95,22351372 11 4
i B8 34 1 BY 260, 9015054 -270,0505815 46,6TEE1543 -125.3711926 4761125686 -40 -15
£ 8 3 2 30 260, 9019054 -470,0505815 46,67681543 -125,2711926 71,41688529 -1b -5
i 8 34 3 BY 260, 9019054 -270,0505815 46,676E1543 -125.3711936 95,27251372 7 3
3 8 35 1 B0 260, 9015054 -470,0505815 46,6TEE1543 -128, 95563094 47,61125685 -4 -1&
3 8 35 ! E] 260, D010 -270,0505815 46,6FEE1S43 -128,9556394 J1,41b8E529 =20 =
3 8 35 3 38 260, 9015054 -270,0505815 i6,6TEE1543 -1289556394 95,22251372 4 1
3 g 3B 1 7 260,9019054 -270,0505815 52,51141735 -132,6400863 47,61125685 -42 -15
i 9 36 2 27 260, 9019054 -270,0505815 52,51141735 -132, 6400863 71 41688529 -18 -T
3 9 36 3 39 260, 9019054 -270,0505815 52,51141735 -132 6400863 95,37251372 B 2
3 9 r 1 L] 260, 2019054 -270,0505815 52,51141735 -136,3245331 4761125686 -45 -17
i 9 ir 2 12 260, 90145054 -270,0505815 52,51141735 -136,3245331 71, 41688529 -22 -5
3 9 ar 3 38 260, 90145054 -270,0505815 52,51141735 -136,3245331 95,22351372 2 1
£ g 38 1 39 260, 9019054 -470,0505815 52,51141735 -140,00898 47,61125688 -49 -18
i 9 38 2 12 260, 9019054 -270,0505815 52,51141735 -140,00898 J1,4168E5.29 -25 )
3 g 38 3 24 260, 9019054 -270,0505815 52,51141735 -140,00898 95,37351372 -1 -1
3 9 39 1 b3 260, 9019054 -270,0505815 52,51141735 -143,6934268 47.61125686 -53 -19
3 g 39 2 15 260, 9019054 -270,0505815 52,51141735 -143 6934268 71,41688529 -29 -11
3 g9 39 3 42 260, 2015054 -270,0505815 521,51141735 -143,6934268 95,22351372 -3 -1
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9.3 Regresion lineal multiple vainilla total

Ecuacién de regresién : y=151,97 -61,71 ANO +4,03 MES - 2,98 SEMANA +35,03 CIUDAD

[ PRONGSTICO REGRESION
VARIABLES DE ENTRADA o = CIUDAD s p
ERCEPCI ONGSTICD
S D $L7192008 | 4030426373 | -2,986219291 | 3530844503 0244
3 4 15 1 51 151 9730827 -185,1578969 16,12170549 -44, 79328936 70,61289187 8, 756493 TRS 2,136584483
3 4 15 2 75 1519730827 -185,1578969 16,12170549 -4, 79328936 1059193378 A4, 06293972 10,75135729
3 4 15 3 a2 151 9730827 -185,1578969 16,12170549 -A4, 79328936 141, 2357837 79, 36938565 193661301
3 4 16 1 36 1515730827 -185, 1578969 16,12170549 -47, 77950865 70,61289187 5, 770274454 1,407946977
3 4 16 2 BB 1519730827 -185,1578969 16,12170549 -47, TTa50865 105,9193378 4107672043 10,02271978
3 4 16 3 B3 1515730827 -185,1578969 16,12170549 -47, 77950865 141,2357837 76, 38316636 18,63749259
3 4 17 1 33 151 9730827 -1585,1578969 16,12170549 =50, 7657279 7061289187 2, TRAO55203 0,67930947
3 4 17 2 B3 1519730837 -185, 1578969 16,12170549 -50,76572T4 105,9193378 38,0:050114 9,294082277
3 4 17 3 a2 151 9730827 -185, 1578969 16,12170549 =50, 76572734 141 2357837 73 39694707 17,90885509
3 5 18 1 &0 151 730827 -185,1578969 20,15213186 -53,75194723 T0,61289187 3 828262285 0,934095998
3 5 18 2 108 151 9730827 -185, 1578969 20,15213186 -53,75194723 1059193378 39,134 70822 9,548863805
3 5 18 3 T8 151 9730827 -185,1578969 20,15213186 -53,75194723 1412257837 7444115415 18,16364161
3 5 19 1 T2 1519730827 -185,1578969 20,15213186 =56, 73816652 7061289187 0, 842042995 0,205458491
3 5 19 2 183 151 9730827 -185,1578969 20,15213186 -56, 73816652 105,9193378 36, 14848893 B,820231299
3 5 19 3 63 1519730827 -185,1578969 20,15213186 -56, 73816652 141,2257837 7145493486 1743500411
3 5 20 1 &0 1519730827 -185, 1578969 20,15213186 -50, 72438581 7061289187 -2,144176296 -0,523179016
3 5 20 2 90 1519730827 -155,1578969 20,15213186 -59, 72438581 1059193378 33, 16226564 B,091593792
3 5 20 3 B1 1519730827 -185,1578969 20,15213186 -59, 72438581 141 2357E3T B8 ABRT1557 16, FOE3666
3 5 21 1 39 151,5730827 -185,1578969 20,15213186 -62,71080511 7061289187 -5,130395587 -1, 251816523
3 5 21 2 Bl 1519730827 -185,1578969 20,15213186 -62, 71060511 105,9193378 30, 17605035 7,362956285
3 5 21 3 45 1519730827 -185, 1578969 20,152131386 -62,71080511 141,2357837 8548249628 1597772909
3 ] 23 1 B1 151 9730827 -185,1578969 2418255824 -68, 68304369 7061289187 =1,072407796 -1, 725667502
3 & 23 2 42 151 9730827 -185, 1578969 24,18255824 -68,68304365 105,9193378 2823403814 £,88910530a
3 -] 3 3 a5 151 9730827 -185, 1578969 2418255824 -68, 68304369 141, 2257837 63, 54048407 1550387811
3 L] 24 1 18 151 5730827 -185,1578969 24,18255824 -71,665262458 70,61289187 -10,05862 709 -2 454306009
3 ] 24 2 24 1519730827 -185,1578969 2418255824 -71,66926298 1059193378 25,24 T8 1885 6,160467799
3 [ 24 3 27 151 9730827 -185,1578969 24,18255824 -71,66926208 141,2357837 60, 554264 T8 14,77524061
3 -] 25 1 39 151 9730827 -185,1578969 24,18255824 -74,65548227 7061289187 =13,04454638 -3, 182942516
3 L] 25 2 33 1519730827 -185, 1578969 24,18255824 -74, 65548227 105,9193378 2226159956 5,431830292
3 -] 25 3 33 1519730827 -185,1578969 24,18255824 -74,65548227 141 2257837 5756804549 14,0466031
3 & 26 1 18 151 9730827 -185,1578969 24,18255824 -77,64170156 7061289187 -16,03106567 -3,911580023
3 -] 26 = a2 1519730827 -185,1578969 24,18255824 -77.64170156 1059193378 1927538027 A4,703192785
3 L] 26 3 39 151 9730827 -185,1578969 24,18255824 -77,64170156 1412257837 54, 5818262 13,31796559
3 7 27 1 30 1519730827 -185, 1578969 28,21293461 -80,62732085 70,61289187 -14, DEGESESY -3,656793495
3 7 7 2 a2 1519730827 -185,1578969 28,21298461 -80,62 792085 1059193378 2031958735 4957979313
3 7 27 3 39 15157308327 -185,1578969 28,21293461 -80,627T32085 141,2257837 5562603328 13,57275212
3 7 28 1 81 151, 9730827 -185,1578969 28,21298461 -83,61414014 7061289187 =17,97307788 -4 385431002
3 7 28 2 33 1519730827 -185,1578969 28,212934561 -83,61414014 105,9193378 1733336800 4,229341806
3 7 28 3 36 1519730827 -185, 1578969 28,21298461 -83,61414014 141, 2357837 52 63981399 12,84411461
3 7 29 1 78 151, 9730827 -185,1578969 28,21298461 -86,60035543 70,61289187 -30,95924717 -5, 114068509
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VARIABLES DE ENTRADA 0 s SE CILDAD ” :
p T80

; e D oy -61,71929898 4,030426373 | -2.986219291 | 3530644503 el e 0,244

3 7 29 2 45 151 9730827 -185, 1578969 28,21298461 -B6,60035943 105 9193378 14 34714877 3 500704299
3 7 s 3 75 151 4T30EIT -185, 15 TESED 28 21293461 -86, 600354943 141 FFSTEIT A9 6535947 1711547711
3 7 30 1 42 151 S4TI0EIT -1B5, 15TESE0 28 21293461 -89 5BESTET2 TO61ZE91ET -23 94551646 -5 B4 TOR0OLE
3 7 30 2 1] 151 S4T30EIT -185, 15 TESED 28 21293461 -89, 58BB5TET2 1059193378 11 36092948 2372066792
3 7 30 3 39 151 4T30EIT -185, 15 TR 2B 212938461 -89 5BE5TRET2 141 FFISTEIT 46 66737541 11 3E6E306
3 8 31 1 BE 151 T30E2T -185, 15 TESED 32,243410938 -8 572T9E01 TOE1ZEQ1ET -22,90130938 5. 58T 194 ER
3 ] 31 x 36 151 730827 -185, 15TESES 32,243410938 -9 57273801 1059193378 12, 40513656 3,0Z685332
3 ] 31 3 15 151 9730827 -185, 15 7ES0S 32,24341098 -92, 57279801 141 F25TEIT 47 _T1158249 11 64162613
3 8 32 1 57 151 S4T30EIT -185, 15 TESEED 32, 243410938 45 5590173 TOE1FEQLIET -5 BETS2EET -6, 3 15550005
3 a8 32 2 42 151 4T30EIT -185, 15TESe5 33 24341093 45 5590173 105 9193378 9 A1BS1TIET 2298215813
3 a 32 3 a9 151 ST30RIT -185, 15 TR 32243410938 45 55090173 141 FFSTEIT a4, 7253632 1091298862
3 B 33 1 33 151 &F30EIT -1B5, 15 TESED 32.,24341098 -08, 54533859 TOE1ZEQLET -2RBF3ITATOE =705 19500
3 8 33 2 18 151 5730827 -185, 15TESES 32,24341098 -85, 54523659 105 9193378 B 4326857976 1,569578306
3 ] 33 3 33 151 9730827 -185, 1578509 32,243410938 -85, 54523659 141 Z257B37 4173914391 10,18435111
3 8 34 1 69 151 9730827 -185, 1578569 32,24341093 -101,5314559 TOB12E91E7 -31 B5996725 =7 FFIB3200S
3 ] 34 2 30 151 9730827 -185, 1578569 32,24341093 -101,5314559 1059193378 3, 4464 7EEES 0840940799
3 8 34 3 69 151 9730827 -185, 15 7TESED 32,24341098 -101,5314559 141 F257EIT 38, 75292462 9,455713607
3 a8 35 1 &0 151 9730827 -185, 1578969 32,24341098 -104,5176752 T0,61289187 -34 B4A618654 -8 502469516
3 8 35 2 39 151 9730827 -185, 1578969 32,24341098 -104,5176752 1059193378 0,460259395 0,112303292
3 8 35 3 39 151 9730827 -185, 1578969 32,24341098 -104,5176752 141 257837 35, 76670533 B, 7270761
3 g9 36 1 27 151 STINEIT -185, 15 TESbE5 A6, 2T73EITIS -107 50385945 TOEB1ZEALET -33 B0197946 -3, 2 TEEIGER
3 g 36 2 7 151 ST30EIT -185, 15 TR 36, 2TIEITIS -107 5038545 105 9193378 1, 504466477 0, 3670898
3 g 36 3 39 151 4T30EIT -185, 15 TESED 36, 273E3735 -107, 50384945 141 FFSTEIT 36 81081241 B.981862628
3 g 37 1 75 151 4730827 -1B5, 15TESED 36, 27383735 -110,4901138 TOB1ZEQLET -36,7BE10ETS -2 T3 G5
3 9 37 2 12 151 9730827 -185, 1578909 36,27383735 -110,4901138 1059193378 -1,481752814 0361547687
3 9 37 3 39 151 9730827 -185, 1578969 36,27383735 -110,4901138 141 2257837 33 82469312 B8,253225121
3 9 3B 1 39 151 9730827 -1B5, 1578969 36, 27383735 -113 476333 TO612E9187 -39, 77441804 -9, 04958001
3 g 3B x 12 151 S4T30EIT -185, 15 TESED 36, 2TIE3TIS -113 476333 105 9193378 -4, 467972105 -1, 0RO RS 1 G
3 g 3B 3 24 151 S4T30EIT -1B5, 15TESE0 36, 27383735 -113 ATEIZS 141 FFSTEIT 30 BE3R4TIRY 7524587614
3 9 39 1 B3 151 S4T30EIT -185, 15 TESED 36, 2TIEITIE -116,4625523 TOE1FEQ1ET -42 76063733 -10, 433559551
3 g 38 2 15 151 4730E2T -185, 15TEGe5 36,273H3735 -116,4625523 1059193378 -T7454191396 -1 BELERIITOEL
3 9 38 3 4z 151 S7T30E2T -185, 15 TESES 36,27383735 -116,4625523 141 FES5TEIT 27 B5225454 6,7958950107
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9.4 Regresion lineal multiple fresa sin mes nueve

Ecuacién de regresion : y= 221,59 + 59,15 ANO +16,03 MES - 4,99 SEMANA +12,75 CIUDAD

WARIABLES DE ENTRADA PARA PROMOSTICAS 0 £ 51 CILMDAD %6 SIMILARIDAD
ERCEPCI] rOMOSTIOD
i ES Oy -59, 15242601 16.03933841 -3, 991873986 12, 767ATBES I3
3 4 15 1 51 221, 5565613 =177 ASTETE B1,15735363 -T4,BTE10G98 25,53495769 54 16
3 4 15 2 75 221 5565613 -1FTASTETE B41,15735363 -T, BTELI0OE 38, 30243654 T2 19
3 4 15 3 az 221, 59659613 17T ASTITE B4,15735363 -F4, BE7ELO098 5106991539 B4 23
3 4 16 1 6 221 5965613 -1FFrASTIETE B1.15735363 -79,Be99HITE 25,53495769 54 14
3 A 16 r =13 221 5965613 -lFFASTITE B1.15735363 -79,.B699EITE 3B 30243654 [-r 18
3 4 16 3 B3 221, 5965613 -1F T ASTITE B4.15735363 -79,B693HITE 5106991539 i) 21
E] Ll ir 1 33 221 5969613 -1F T ASTIETE B1,.15735363 -54, BE1ESTTT 25,53495769 43 13
3 4 ir r 63 221,5962613 -1¥ T ASTITE B1.15735363 -B4, BELESTIT 3E.30243654 B2 17
E] 4 7 3 42 221 5969613 -1¥ T ASTETE B1.15735363 -84, B61B5TFT 51,06991539 5 20
E] = i8 1 &0 221 5965613 -1F T ASTETE B0, 19669203 -89, 85373176 25,53495769 &0 16
3 5 18 2 108 221, 5963613 -17 7 ASTETE B0.19669203 -89, 85373176 38,.30243654 73 20
3 5 18 3 7B 221 5963613 -17 T ASTETE B80.19669203 -89, 85373176 5106991539 BB 23
3 5 19 1 72 221 5965613 -1F T ASTETE B0, 19669203 -94, BA5H05 74 25,53495769 55 15
3 5 19 2 183 221 5565613 =177 ASTETE B0, 196569203 -84, BASE05 T4 A8, 30243654 [=:] 18
3 5 19 3 63 221 5565613 -1FTASTETE B0, 19669203 -84, BASEN5T4 5106991539 El 22
3 5 20 1 &0 221, 55965613 =177 ASTETE B0, 19669203 -89, 83747473 25,53495769 540 13
3 =] 20 r 90 221, 5969613 =1TFASTETE B0,19669203 99, 83747973 3B, 30F43654 &3 17
3 ] 20 3 Bl 221 5965613 -1LFFASTETE B0.19669203 -99, 83747973 5106991539 i -} 20
3 5 21 1 9 221, 5965613 -1F T ASTIETE B0.19669203 -10:4, 8393537 25,53495769 45 12
3 ] 21 r Bl 2215969613 e ] B0,19669203 -104, 82393537 3E,.30243654 58 15
3 ] 21 3 45 2215965613 -1F T ASTETE B0,.19669203 -104, 8293537 5106991539 7l 19
E] & 23 1 Bl 221 5963613 -1F T ASTETE D6, 23603044 -114, 8131017 25,53495 769 51 14
3 & 23 r 42 221 5965613 -1LFFASTETE Db, 23603044 -114, 8131017 3B, 30243654 &4 17
] ] 23 3 45 221, 5962613 -1¥ T ASTITE 2. 23603044 -114, 8131017 51,06991539 Ir 21
3 [ 24 1 18 221 5963613 -17 T ASTETE b, 23603044 -119, 8049757 25,53495769 ab 12
3 [ 24 2 24 221 5965613 -1F T ASTITE ‘Db, 23603044 -119, B0a97T57 JE 30243654 59 16
3 & 24 3 27 221 5563613 -17 T AST2TE Sb. 23603044 -119, 8049757 5106991539 T2 19
3 & 25 1 39 221 5565613 -1FTAST2TE 6. 23603044 -124, TSERAST 25,53495769 41 11
3 & 25 2 33 221, 55965613 =177 ASTETE W6, 23603044 -124, TSERAST 3830243654 54 14
3 =] 5 3 33 221, 5565613 -1TTASTETE 6, 23603044 -124, TERAST 5106991539 &7 18
3 & 26 1 18 221, 5565613 -17TASTETE 6, 23603044 -1289, TEET236 2553495769 36 1o
3 ] 26 F a3z 221, 5965613 17T ASTETE D6, 23603044 -120, TERTIIE 3B, F0Z4Z654 a5 13
3 & 6 3 9 2215969613 -1¥ T ASTITE Db, 23603044 -129,TEETI36 5106991539 B2 17
3 7 27 1 20 2215965613 -1FFASTITE 1123 2753638 -134, FTEOS9TE 25,53495769 ar 13
3 7 27 2 42 2215960613 -1F T ASTIETE 112,2753688 -134, FEOS9TE 38, 30243654 B0 16
3 ¥ 27 3 39 221 5963613 -1F T AST2TE 112,27536388 -134, FTEOSSTE 5106991539 73 19
3 7 28 1 81 221 5969613 -17 T ASTETE 112,2753688 -139, 7724716 25,53495769 42 11
3 & 28 z 33 221 55969613 -1¥ T ASTITE 112,2753638 -139, 7724716 38, 30243654 55 15
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59,15242601 | 16,039338a1 | -a,991873986 | 12.767a788S
3 7 28 3 36 2215969613 -1TTASTITE 112,2753688 -139, 7724716 51,06991539 [+ 18
3 7 29 1 78 221 5969613 =177 457278 112, 2753688 -144, Te0 3456 2553495769 ir 1o
3 T 29 2 45 221559659613 -1TTASTITE 1122753688 -144, TeA3456 38, 30243654 50 13
3 7 29 3 75 2215969613 =177 ASTITE 1122753688 -144, TeA3456 51,06991539 B3 17
3 7 30 1 42 2215969613 -1TTASTITE 1122753688 -149, 7562196 2553495769 32 9
3 7 30 2 36 221 59659613 -177 AST2TR 113, 2753638 -149, 7562196 3B 30243654 A5 12
3 7 30 3 39 221,5969613 -17T ASTITE 1122753688 -149, 7562196 51,06991539 58 15
3 ] 31 1 BE 22155969613 -17TASTETE 128,3147073 -154, TARDE3E 25,53495 769 a3 12
3 ] 31 2 36 221 5969613 =177 457278 128,3147073 -154, TARIS36 38,30243654 56 15
3 ] 31 3 15 22155659613 =177 ALTITE 128,3147073 -154, TARDG3E 51,06991539 (=) 18
3 ] 32 1 57 221559659613 -17T ASTITE 128,3147073 -159, 73966 2553495769 38 10
3 a8 32 2 42 221 55969613 =177 A5TZTB 128,3147073 -159 7399676 3B, 30243654 51 14
3 ] 32 3 99 221,55969613 -1TTASTITE 128,3147073 -159, T3eTE 51,06991539 [ 17
3 ] 33 1 33 2215969613 -1TTASTITE 128,3147073 -164, 7318416 2553495769 33 9
3 ] 33 2 18 221,5969613 =177 ASTITE 128,3147073 -164, 7318416 38, 30243654 a6 12
3 8 33 3 33 221 5968613 -17T AST2TB 128, 3147073 -164, TI1E416 51,069915309 54 16
3 ] 34 1 (=] 22159659613 -17T ASTITE 128,3147073 -169, 7237155 2553495769 28 B
3 8 34 2 30 22155969613 -1TTASTITE 128,3147073 -169, 7237155 38, 30743654 a1 11
3 a8 34 3 B9 221 5969613 -17T AST2ITE 128,3147073 -169, 7237155 51,06991539 54 14
3 ] 35 1 B0 22159659613 -17T ASTITE 128,3147073 -174, 71558495 25,53495769 23 (]
3 -] 35 2 39 2215969613 -1TTASTITE 1283147073 -174, T1558495 38, 30243654 36 10
3 ] 35 3 39 221 59659613 =177 457278 128,3147073 -174, 7155895 51,06991539 A9 13
3 9 36 1 a7 221,55659613 =177 ASTITE 144, 3540457 -179, 7074635 25,53495 769 34 9
3 9 £l 2 T 22155965613 -17TASTITE 144, 3540457 -179, 7074635 38 30243654 a7 13
3 9 36 3 39 221 5969613 =177 A5T7278 144, 3540457 -179, 7074635 51,06991539 B0 16
3 ] 37 1 15 221,559659613 -1TTASTITE 144, 3540457 -184, 6993375 2553495769 29 B
3 9 37 2 12 2215969613 -1TTASTITE 144, 3540457 -184 6993375 38 30243654 a2 11
3 9 37 3 39 221,5969613 -17T ASTITE 144, 3540457 -184 6993375 51,06991539 55 15
3 9 3B 1 39 221 5965613 -17T AST2TE 144, 3540457 -189,6912115 25534057609 24 7
3 9 38 2 12 2215969613 -17T ASTITE 144, 3540457 -1689,6812115 38, 30243654 37 10
3 9 38 3 a4 22155659613 =177 ALTITE 144, 3540457 -189,6812115 51,06991539 50 13
3 9 39 i B3 221 55969613 =177 457278 144, 3540457 -194 GEIONBSS 25,53495769 19 5
3 9 39 2 15 2215969613 -1FTASTITE 144 3540457 -194 &RIOESS 38, 30243654 3z 9
3 9 39 3 42 22155969613 -1FTASTITE 144 3540457 -194 EEINESS 51,06991539 a5 12
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9.5 Regresion lineal multiple multirfruta sin mes nueves

Ecuacién de regresién: y= 258,79 - 88,74 ANO +5,07 MES - 3,43 SEMANA + 23,53 CIUDAD

PRONOSTICO REGRESION
VARIABLES DE ENTRADA RO - SEl CILDAD T S RLARITAD
ES D . i -BE,7ATAETIE 5079951866 -3,439B477E 2353677209 Seidais 0
3 4 15 1 51 258, Tae06 -266,2424039 20,31980747F -51, 59771665 AFO0OFISA41E k=] 3
3 a 15 r4 5 258, THH96 =266, 2424039 20,31980747 =51, 59771669 F0,61031628 32 12
3 4 15 3 az 258 THESE 266, 2424035 20,31980747 51,597 71665 54,14708837 55 20
3 4 16 1 36 258, 79556 266, 2424035 20,31980747 55,03756447 4707354418 5 2
3 a 16 2 66 258 79696 -266,2424039 20.31980747 5503756447 70.61031628 28 10
3 a 16 ) 63 258, 79696 -266,2424039 20,31980747 55,03 756047 54,14 708837 52 19
3 a 17 1 33 258, 796596 766, 2424035 20,31980747 5E,AT7A1225 A47,07354418 1 1
E] [ 17 z 63 258 795596 266, 2424033 20,31980747 5E,A7741225 70,61031628 25 El
3 4 17 E] 4z 258, 79596 ~266,2424039 20,31980747 5E.A7741225 94,14708637 [ 18
3 B 18 1 &0 258, 79696 -266,2424039 25,39975933 -61,91726003 47,07354418 3 1
3 5 16 z 108 258, 79696 -266,2424039 25,39975933 -61,91726003 70.61031628 27 10
3 5 18 3 7B 258, 06 -266, 2424039 25,39975933 -61, 91726003 94, 1470883 T 50 18
3 5 18 1 72 258, THESE 266, 2424035 25,39975933 65,357 10781 A47,07354418 [ o
3 5 18 2 183 258, THE596 -266,2424033 25,39975933 -65,35710781 T0,61031628 23 &
3 5 19 3 63 258, 79696 266, 2424039 25,39975933 65,357 10781 94,14708837 a7 17
3 5 20 1 &0 258, 79696 -266,2424039 25,39975933 BB, POEI5553 47,07354418 - E
3 5 20 z o0 258, 79606 -266,2424039 25,39975933 BB, TOE95553 F0.61031628 20 7
3 5 20 3 B1 258, TeGE -266,2424039 25,39975933 -68, MaR95559 944, 14T7O0BE3T 43 16
3 5 z1 1 39 258, TR0 =266, 2424039 25,39975933 -F2, 23680337 AF 07354418 -7 -3
3 5 21 2 B1 258, 79656 -266,2424035 25.39975933 72, 23680337 70,61031628 16 &
3 5 21 3 45 258, THESE 266, 2424035 25,39975933 72,23680337 54,14706637 a0 15
3 & 23 1 B1 258, 79606 -266,2429039 304797112 79, 11649833 47,07354418 ) E
3 (-3 3 2 az 258, THe90 -266,2424039 304797112 =79, 11649893 T0,61031628 15 5
E] & 73 3 as 358, 79696 766, 2424035 304757112 79,11645853 54,14706637 38 14
3 & 24 1 16 258, 795596 ~266,2424035 304757112 52,55634671 4707354418 1z =
3 & 24 F] 24 258, 79696 266, 2424039 304757112 62.55634671 70,61031628 11 a
3 & 2a 3 27 258, 79696 -266,2424033 304797112 82,55634671 94,1470BE37 s 13
3 & 25 1 30 258, 79696 266, 2424039 304797112 -85, FPE19449 47,07354418 -16 &
3 & 25 z 33 258, 06 -266, 2424039 304797112 -85, 96 19049 FO61031628 8 3
3 & 25 5 33 258, THE56 -266, 2424035 3047571132 65, 55615445 54,14706637 31 11
3 & 26 1 18 258, THESE -366,2424035 304757112 -58,43604227 4707354418 18 7
3 & 26 2 az 258, 79696 -266,2424039 30,4797112 -89,43604227 7061031628 a 2
3 & 26 3 30 258, 79696 -266,2424039 304797112 -89,43604227 94,14 708837 28 10
) 7 27 1 30 258, TOE9E _266,2424039 35,55966306 02, BFSEI005 47,07354418 18 &
3 7 27T rd azzr 258, THe0E -266,2424039 35, 55966306 -9 BET5EG005 JO61031628 & 2
3 7 ri 3 39 258, THH96 =266, 2424039 35,55966306 -2 BETSES00S S, 14708837 29 11
3 7 26 1 81 258 THESE 266, 2424033 3555966306 -96,31573783 4707354418 21 8
3 7 28 z 33 258,79696 -266,2424039 35,55966306 -06,31573783 70,61031628 2 1
3 7 2B E] 36 258, 79696 ~266, 2420030 35,55066306 06,315 73783 94,14 70BES 7 26 E)
3 7 x99 1 78 258 TR0 -266, 2424039 35,55966306 -99, T5558561 AF 07354418 -25 -9
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-BB, TATAGTIE

5,079951866

-3 43984778

13,53677209

3 7 9 3 43 258, Me0b -266,242403% 35,55966306 -99, 75558561 FO,61031628 -1 1]
3 7 9 3 13 258, Fab5h -266,2424039 35,55966306 -89, 75558561 4,14 70BEST 23 B
3 7 30 1 42 258, T96596 -266,2424039 35,55966306 -103, 1954334 AT, 07354418 -18 -10
3 7 30 2 3B 258, 79656 -266, 2424035 35,55966306 -103, 1954334 J0,61031628 - -2
3 7 30 3 39 258, M¥e56 -266,2424039 35,55966306 -103, 1954334 94,14708837 19 L
3 8 31 1 =1:] 258, Te5b -266,2424035% 40,63961493 -106,6352812 AT 07354418 ] -10
3 8 31 F 36 258, 796596 -266,242403% 40,63961493 -106,6352812 T0,61031628 -3 -1
3 8 31 3 15 258, 73696 -266, 2424035 A0,63961493 -106,6352812 24,14 708837 21 B
3 8 3z 1 57 258, T96596 -266,242403% 40,63961493 -110,0751289 A7.07354418 -30 -11
3 -] 3z F 42 258, 736596 -266, 2424039 40,63961493 -110,0751289 J0.61031628 -6 -2
3 8 iz 3 a9 258, 796596 -266,2424033 40,63961493 -110,0751 289 54,14 70BE3T 17 &
3 -] i3 1 33 258, T9b96 -266, 2424035 40,63961493 -113, 5149767 AT,07354418 -33 -12
3 a8 i3 F 18 258, M50 -266,2424035 #0,63961493 -113, 5149767 F0.61031628 -10 -4
3 -] 33 3 33 258, Te06 -266, 2424039 40,63961493 -113, 5149767 44,14 7D8E3T 14 5
3 8 34 1 69 258, T96596 -266,242403% 40,63961493 -116, 9548245 A7,07354418 -37 -13
3 3 34 2 30 258, Tab0h -266, 2424039 A0,63961493 -116, 9548245 7061031628 -13 5
3 8 34 3 =] 258, T96596 -266,242403% #0,63961493 -116, 9548245 94,14 T7DBE3IT 10 ia
3 3 35 1 &0 258, Fe06 -266, 2424039 A0,63961493 -120, 3946723 A7,07354418 -40 -15
3 8 33 2 39 258, Me56 -266,2424035% 40,63961493 -120, 3346723 F0,61031628 -17 -6
3 ] a5 3 39 258, THE96 -266,242403% 40,63961493 -120, 3946723 44,14T70BE3T 7 3
3 ! EL 1 7 258, 736596 -266,2424039 45, 7195668 -123 8345201 A7 07354418 -38 -14
3 9 36 2 27 258, THE06 -266,242403% 45, 7195668 -123, 8345301 7061031628 -15 -5
3 o 3b 3 29 258, 736596 -266,2424039 45, 7195668 -123, 8345201 3,14 T70BEST £ 3
3 9 37 1 5 258, 79596 -266,2424033 45, 7195668 -137, 2743678 AT,07354418 -A2 -15
3 £ 37 2 12 258, 79656 -266, 2424035 45, 7195668 -137, 2743678 J0,61031628 -18 -7
3 2 7 3 39 258, 73050 -2b6, 2424035 43, 7195608 -127, 2743678 54,14708837 3 2
3 E £ 1 39 258, T9e56 -266,2424035 45, 7195668 -130,7142156 AT 07354418 -5 -17
3 g 38 F 12 258, 73650 -2b6,242403% 45, 7195608 -130,7142156 T0,61031628 -22 -8
3 9 3B 3 24 258, T36596 -266,2424035 45, 7195668 -130,7142156 54,14708837 & 1
3 g 39 1 63 258, 736596 -266, 2424035 45, 7195668 -134, 1540634 4707354418 -49 -18
3 o 39 s 15 258, 736596 -266,2424039 45, 7195668 -134, 1540634 J0,61031628 -23 -8
3 9 39 3 a4z 258, 79696 -266,2424039 45, 7195668 -134, 1540634 4,14 70BEST -2 -1
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9.6 Regresion lineal multiple vainilla sin mes nueve

Ecuacién de regresion: y= 145,96 ANO + 1,29 MES - 2,28 SEMANA + 36,38 CIUDAD

PRONOSTICD REGRE

VARIABLES DF ENTRADA : - - CIUDAD
= CIIDAD Zomlih -60,14170492 1,295192948 | -2,280197063 | 3638637181 IRESTIEE 0,244
3 4 15 1 51 145 9560172 -180.,4251147 5,180771793 -34, 20295595 T2, TTIITAIBE 9 2
3 4 15 2 75 1459660172 -150. 4251147 5,180771793 -34, 20295595 105, 1591142 45 11
3 4 15 3 42 1459560172 -180,4251147 5,180771793 -34, 20295595 145 5454856 82 20
3 4 16 1 36 1459660172 -180,4251147 5.180771793 -36,48315301 T2 TTIZTAZBZE T 2
3 a i 2 55 145,9660172 ~180,4351147 5180771793 | -36.AB315301 | 109,1551142 a3 11
3 4 16 3 B3 145 9560172 -180,4251147 5,180771793 -36,48315301 145 5454856 BO 19
3 4 ir 1 33 145 9660172 -150.4251147 5,180771793 -35, 76335007 T2 TTI2TAIBZE 5 1
3 a i7 2 63 1459660172 -180.,4251147 5,180771793 -38, 76335007 109, 1591142 41 10
3 4 i7 3 42 145 9560172 -180,4251147 5,180771793 -38, 6335007 145 5454856 7B 19
3 5 18 1 &0 145 9660172 -180,4251147 5.475964741 -41,0a354714 T2, TTITAIBE 4 1
3 5 18 Fd 108 1459660172 -150. 4251147 5.475964741 -41,04354714 105, 1591142 40 10
3 5 18 3 T8 145, 9660172 -180,4251147 B, 475964741 -41,04354714 145 5454856 Lri 19
3 5 19 1 T2 145 9660172 -180,4251147 5.475964741 -A3 3237443 T2, TTIITAIBE 1 [t]
3 5 19 F4 183 1459660172 -150. 4251147 5. 475964741 -3, 3237442 109,1591142 I8 9
3 5 19 3 63 145.9660172 -180,4251147 6,475954741 43,3237442 145,5454856 74 18
3 5 20 1 &0 145 9660172 -180,4251147 5. 475964741 -45,60394126 T2, TTIITAIRE -1 [1]
3 5 20 2z 90 1459660172 -150. 4251147 6, 475964741 -45,603594126 105, 1591142 36 9
3 5 20 3 B1 145 9660172 -180,4251147 B, 475964741 -45,60394126 145 5454856 T2 18
3 5 21 1 39 1459660172 -180,4251147 5,475964741 -47 BEA13E32 T2 TTIZTAIBE -3 -1
3 5 31 2 B1 1459660172 ~180,4351147 6,475964741 | 47.88413832 | 1091591142 33 B
3 5 21 3 45 145 9660172 -1B0, 4251147 5, 475964741 -47 BB413E3D 145 5454856 o 17
3 [ 23 1 81 1459660172 -180,4251147 777115769 =52, 44453245 T2, TT2ZTAZBZ -6 -2
3 [ 23 2 42 1459660172 -150.4251147 T 77115769 -52, 44453245 109, 1591142 30 i
3 & 23 3 45 145 96560172 -180,4251147 7. 77115769 -52, 44453245 145 5454856 = 16
3 & x4 1 18 145, 9660172 -180,4251147 7. 77115769 -54, 72472951 T2, TTIITAIBE -9 -2
3 & 24 2 24 1459660172 -150. 4251147 7. 77115769 -54, 72472951 105, 1591142 28 i
3 & 24 3 27 145 9660172 -180, 4251147 7. 77115769 -54, T24 72951 145 5454856 i 16
3 & 25 1 39 145 9660172 -180,4251147 7. 77115769 -57, 00492658 T2, TT2TAIRE -11 -3
3 [ 25 2 33 1459660172 -180.,4251147 777115769 -57, 00492658 109, 1591142 25 ]
3 s 25 3 33 145,9660172 “180,4251147 777115769 _57,00492658 | 145,5453856 62 15
3 & 26 1 18 145 9660172 -180,4251147 7. 77115769 -509, 28512364 T2, TTITAIBE -13 -3
3 [ 26 2z 42 1459660172 -150. 4251147 777115769 -59, 28512364 105, 1591142 23 L]
3 s 5 3 39 145.9660172 ~180,4251147 7.77115769 50,28512364 | 145,5454856 &0 15
3 7 27 1 30 1459660172 -180.,4251147 9,066350638 -61,5653207 T2, TIZTAZBZE =14 -3
3 7 27 2 4z 145,9660172 “180,4251147 5,066350638 615653207 109,1591142 2 5
3 rl 27 3 39 145 96560172 -180, 4251147 9,066350638 -6£1,5653207 145 5454856 L ] 14
3 7 28 1 B1 1459560172 -180.4251147 9,066350638 -63, BASS1TTT T2 TT2TAIBE -16 -4
3 7 28 Fd 33 1459660172 -150, 4251147 5.066350638 -63, 84551777 109, 1591142 20 5
3 7 2B 3 ELS 145 960172 -180,4251147 9,066350638 -63, BASS1TTT 145 5454856 56 14
3 7 X9 1 T8 145 9660172 -180.4251147 9,066350638 -66,12571483 T2 TTIZTAIBE =19 =5
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