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Resumen

En la presente tesis se ha construido una red neuronal artificial utilizada para el
pronostico de demanda de llamadas del Centro de Atencidon Telefonica (Call Center) de
clientes de la empresa “ABC” con el proposito de demostrar que dicha herramienta
resuelve este tipo de problemas de manera eficiente, encontrandose resultados altamente
satisfactorios.

El trabajo se inicia con una descripcion de los modelos tradicionales de pronostico.
Asi mismo se da un panorama general de las redes neuronales artificiales destacando las
diferentes topologias, los algoritmos de aprendizaje, sus aplicaciones y el por qué son
utiles estas herramientas. Luego se define el problema a resolver especificando la serie
temporal, se disefian los modelos para la solucion al problema de prediccion, utilizando la
metodologia de descomposicion de serie de tiempo, el método de ajuste exponencial de
Winter, el método de Box-Jenkins (ARIMA), y la red neuronal en diferentes topologias.

Finalmente se implementa la red neuronal utilizando como interface Microsoft
Excel y como algoritmo de aprendizaje, el aplicativo «Solver». Se realizan analisis
comparativos de los resultados de errores de estimacion para la etapa de entrenamiento y
validacion de los distintos modelos disefiados como solucién al problema.
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Introduccion

Siendo el céalculo de prondsticos un problema que enfrentan las empresas cuando
desean tomar decisiones para planificar la produccion, la programacion del personal, y
mantener politicas eficientes en un horizonte de planeamiento definido, es necesario que
este calculo tenga un minimo porcentaje de error, evaluando e integrando las distintas
variables que afectan dicho célculo.

Para minimizar este error, se utilizan métodos de atenuacion en los modelos
matematicos. Estos métodos requieren, en muchos casos, mecanismos de adaptacion
siguiendo el comportamiento de la demanda, para lo cual es necesaria una herramienta de
computo que detecte estos cambios y ajuste los coeficientes del modelo de pronostico.

En la empresa “ABC”, la prediccion de demanda de llamadas que ingresan a su
central de atencion telefonica, es de suma importancia para garantizar el nivel de atencion
y de servicio', lo que se dificulta por el comportamiento erratico de la demanda. Dicha
prediccion se estd realizando con una metodologia propia que considera un histérico de
tres meses para hallarla, y que no esta obteniendo los resultados de prediccion deseados.
Esta situacion ha motivado que en el presente trabajo se enfrente al problema, buscando
herramientas o modelos que ayuden a la solucion de este problema, y a la reduccion del
error en la prediccion de llamadas.

La estadistica clasica para poder predecir utiliza, con mucha frecuencia, las
metodologias de Box-Jenkins (Box, Jenkins y Reinsel, 1994). Estas metodologias
requieren de un conocimiento profundo de los modelos. Los pasos que se realizan
dependen del tipo de datos. Estos datos deben ser estacionarios; si no son estacionarios hay
que buscar convertirlos a estacionarios. Se analizan los graficos de correlaciones, se evalua
la adecuacion del modelo, se mide el error de prediccion, etc. Estos procedimientos pueden
resultar complejos, los cuales conducen a intentar dar solucion a este problema mediante
las nuevas técnicas computacionales que han tomado auge en los ultimos afios, como lo
son las redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales o RNA son técnicas que intentan imitar el
pensamiento del ser humano para tomar mejores decisiones. Esta herramienta permite que

'Nivel de atencién: Ratio que mide la cantidad de llamadas aceptadas en el sistema entre el total de
llamadas recibidas.

Nivel de Servicio: Ratio que mide la cantidad de llamadas atendidas en menos de 20 segundos entre el total
de llamadas aceptadas. (/ndicadores de la empresa "ABC”)



los coeficientes del modelo se adapten dindmicamente y consigue estimaciones con un
error muy pequeiio; a tal efecto se construy6 una red neuronal artificial para pronosticar la
demanda de llamadas del “Call Center” de clientes negocios de la empresa “ABC”.



Descripcion general de la empresa

“ABC” es una empresa del sector de las telecomunicaciones que brinda servicios de
telefonia fija y mévil, banda ancha y television por cable a personas, negocios y empresas
de todo el pais.

Su actividad se centra fundamentalmente en los servicios de telefonia fija y
telefonia moévil, con la banda ancha como herramienta clave de comunicacion entre
negocios y empresas, quienes utilizan cada vez mas las tecnologias de la informacion como
ventaja competitiva para la estrategia del negocios, asi como para el soporte en las
operaciones del dia a dia.

Actualmente es uno de los operadores de mayor cobertura, ganando cada vez mas
clientes a quienes tiene que atender por sus distintos canales de atencion. Algunos de estos
canales de comunicacién son los centros de atencién presencial, su pagina web, y su
central de atencion telefonica, donde los clientes buscan solucionar sus consultas o
cualquier inconveniente que tengan con el servicio.

En el mercado actual existen otras tres empresas que compiten brindando los
mismos servicios de telecomunicaciones, convirtiéndose no solo la calidad de los
productos ofrecidos en una variable principal de competitividad, sino también la calidad
del servicio atencion y post-venta que puedan brindarle a sus clientes.

Por ello la empresa “ABC” esta considerando dentro de sus operaciones de venta y
post-venta indicadores de diagnostico de la calidad del servicio ofrecido.

El objetivo es garantizar la satisfaccion, fidelizacion y permanencia de sus actuales
y nuevos clientes.



Objetivos

Objetivo general

Determinar si es factible utilizar el modelo de redes neuronales artificiales para la
prediccion de demanda en la central de atencion telefonica de la empresa “ABC”

Objetivos especificos

1. Verificar si es factible utilizar el modelo de redes neuronales artificiales para el
pronostico de demanda de llamadas en las centrales de atencion telefonica.

2. Determinar qué topologia de la red genera un mejor resultado (menos error).

3. Disefiar pronosticos de demanda mediante los modelos de Box-Jenkins, Winter y
descomposicion de series de tiempo; y comparar sus resultados con los obtenidos
con la red neuronal artificial, para determinar qué metodologia ofrece el mejor
resultado de prediccion.

4. Hacer una breve descripcion de las observaciones y/o problemas que se
encontraron en la elaboracion de los disefios de cada modelo.



Capitulo 1

Estudio de modelos de prondsticos

Pronosticar es el arte de especificar informacion significativa acerca del futuro. Se
menciona que los prondsticos jamdas son perfectos debido a que, basicamente, se utilizan
métodos que generan pronosticos sobre la base de la informacion previa. Los pronosticos
seran menos confiables mientras mayor sea el horizonte que se va a pronosticar (Mendoza,
2011, p. 4)

Estimar el costo de produccion de un producto puede llevar a realizar un estudio de
regresion lineal simple. Pronosticar la demanda futura de un producto puede llevar a
utilizar los métodos de extrapolacion y de suavizacion.

1.1.  Enfoques para la elaboracion del prondstico

Hay dos importantes tipos de métodos cuantitativos de prediccion: los métodos
estadisticos (o de extrapolacion) y los métodos deterministicos (o de prondstico causal),
que son utilizados con frecuencia para hacer pronosticos.

Los métodos o técnicas estadisticas se utilizan para pronosticar los valores futuros
de series de tiempo a partir de valores anteriores de una serie temporal. Estos métodos
suponen que los patrones anteriores y las tendencias en los periodos futuros continuardn;
por lo tanto la informacion anterior relacionada con la serie temporal se utiliza para generar
los valores futuros de la serie temporal. Estos métodos no consideran el hecho de qué
“ocasiond” los datos anteriores; simplemente se asume que las tendencias y los patrones
anteriores continuaran en el futuro. En este capitulo se expondran algunas de las técnicas
de pronosticos mas utilizados, como los promedios moviles, la atenuacion exponencial de
Winter, la descomposicion de series de tiempo y estimaciones de tendencia y la
metodologia de Box-Jenkins, siendo esta Gltima uno de los modelos para pronosticos lineas
con mayor complejidad en desarrollo del modelo, pero cuya utilizacién en prondsticos ha
sugerido buenos resultados.

Los métodos deterministicos o de pronosticos causales pretenden pronosticar los
valores futuros de una variable (llamada variable dependiente) con la ayuda de la
informacion anterior, a fin de estimar la relacion entre la variable dependiente y una o mas
variables independientes. Dentro de este tipo de técnicas se incluyen los modelos de
regresion multiple de series de tiempo.



1.2.  Definicion de serie de tiempo

Una serie de tiempo es una secuencia cronoldgica de observaciones de una variable
particular (Bowerman y O’Connel, 1993).

Estas observaciones seran denotadas por {y(t;), y(t2), ..., y(t,)} = {¥(t) : te T < R}
con x(t;) el valor de la variable y en el instante #;, Si T = Z se dice que la serie de tiempo es
discreta y si T = R se dice que la serie de tiempo es continua. Cuando ¢;1; - #; = k para todo
i=1,...,n-1, se dice que la serie es equiespaciada; en caso contrario sera no equiespaciada.

Este trabajo esta referido a una serie de tiempo discreta, equiespaciada por lo que es
posible asumir y sin pérdida de generalidad que: {y(t;), v(t2), ..., y(t)}= (1), v(), -, V(i) }.

1.3. Descomposicion de una serie de tiempo

El primer paso para analizar una serie de tiempo es graficarla, lo que permitira
descubrir patrones histéricos, componentes, que puedan ser utiles en la prediccion. Para
identificas estos patrones es conveniente pensar que una serie de tiempo se compone de
varios componentes (Bowerman y O’Conell, 1993):

1. Tendencia T(t): es el componente de largo plazo que representa el crecimiento o
disminucién en la serie sobre un periodo amplio. También puede definirse como
cambios en la media

2. Ciclo C(t): se refiere a movimientos hacia arriba y abajo en forma de onda
alrededor de la tendencia. Los patrones ciclicos tienden a repetirse en los datos
aproximadamente cada dos, tres 0 mas afios.

3. Variacion estacional S(t): se refiere al patron periddico que ocurre y se repite cada
determinado tiempo. En el caso de series mensuales, el componente estacional
mide la variabilidad de las series cada enero, febrero, etc.

4. Componente irregular A(t): se refiere a la parte de la serie de tiempo que no sigue
un patron regular, ni reconocible. Tal componente representa “lo que queda" en una
serie de tiempo después de que la tendencia, el ciclo y la variacion estacional han
sido explicadas.

Existen tres modelos de series de tiempos, que generalmente se aceptan como
buenas aproximaciones a las verdaderas relaciones, entre los componentes de los datos
observados. Estos son:

a) Aditivo: Y1) =T@) + Ct) + St) + A(t)
b) Multiplicativo: Y(t) = T(t) - C(t)- S(t) - A(1)
c) Mixto: Y(2) =T@) - C(t) - S@t) + A(t)

Donde:

Y(t) serie observada en instante ¢

T(t) componente de tendencia

C(t) componente ciclico

S(t) componente estacional

A(t) componente aleatoria (accidental)



Una suposicion usual es que A(?) es un componente aleatorio o ruido blanco con
media cero y varianza constante.

Un modelo aditivo (1), es adecuado, por ejemplo, cuando C(?) o S(¢#) no depende de
otras componentes, como 7). Si por el contrario el componente ciclico y estacional varian
con la tendencia, el modelo mas adecuado es un modelo multiplicativo (2).

1.3.1. Estimacion de la tendencia

Una forma de visualizar la tendencia es mediante suavizamiento de la serie. La
idea central es definir, a partir de la serie observada, un nueva serie que suaviza los efectos
ajenos a la tendencia (estacionalidad, efectos aleatorios), de manera que podamos
determinar la direccion de la tendencia (ver figura).

Figura 1
Representacion de la tendencia mediante el ajuste lineal de la serie de tiempo

Y(t) . . Z(t) R
Serie de Tiempo Tendencia Lineal

SUAVIZAMIENTO

Y

Fuente: (Arellano, 2001, seccién Ajuste de una funcion, 1)
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Ajuste de una funcion:

Figura 2
Formas de curvas suavizadas
1. Lineal: 2. Exponencial: 3. Exponencial modificada:
T(1) =a +bt T(t) =ac T(t) =a +be”
4. Polinomial: 5. Logistica o sigmoidea
1
T(1) =Bo+Pits.st Pur I(y) = A , 0<r<1

Fuente: Arellano, 2001, seccion Suavizamiento. Filtros lineales, 1
1.3.2. Estimacion de la estacionalidad

La estimacion de la estacionalidad no sélo se realiza con el fin de incorporarla al
modelo para obtener predicciones, sino también con el fin de eliminarla de la serie para
visualizar otras componentes como tendencia y componente irregular que se pueden
confundir en las fluctuaciones estacionales.

De acuerdo con los modelos clésicos (seccion 1.3.1), se asume el siguiente modelo
para T(2),

a)Y(t)—-T({t)=St)+C(t)+A(t) , Aditivo

Y(t) A(t) .
b) m—S(t)*C(t)-f'm ’ Mixto

Una vez removida la tendencia, se obtienen los siguientes graficos. En la figura 3(a)
aparece el modelo aditivo y en la 3(b) el modelo mixto.
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Figura 3
Representacion de la curvas de estacionalidad
c@®)  A® iy A(t) .
S() + X0} + T’ modelo aditivo S) = C(t) + ﬁ, modelo mixto
(a) (b)

Fuente: Arellano, 2001, seccion Estimacion de la estacionalidad, 3
Si no hay tendencia, se espera

v t,T(t) = 0; enmodelos aditivos
vt,T(t) = 1; enmodelosmixtos

Como S(t)=S(t+12)=S(t+24)+ + +- para una serie mensual, entonces basta estimar
S(1), S(2), S(3), ..., S(12). Para una serie trimestral, bastaria conocer: S(1), S(2), S3) y
S(4).

Suponga que se ha estimado la tendencia por alguno de los métodos vistos en la
seccion previa. Sea T(t) la estimacion de la tendencia. Entonces:

e Si el modelo es aditivo, Z(t) = Y(t) — T(t), t = 1,...,n representa la serie con

los efectos de tendencia removidos.

, ) : Y )
e Analogamente, si el modelo es mixto, Z(t) = % representa la serie, una vez

removidos los efectos de tendencia.

Estas series generadas a partir de la original por eliminacion de la tendencia se
denominan «series de residuos» y deberdn contener predominantemente fluctuaciones
estacionales y/o ciclicas. Para estimar la estacionalidad se requiere haber decidido el
modelo a utilizar (mixto, multiplicativo o aditivo), lamentablemente esto no es siempre
claro, ya sea porque no contamos con informacioén a priori para suponerlo o porque el
grafico no ha dejado evidencia suficientemente clara como para decidirnos por alguno de
ellos. En tal situacion se propone calcular ambas series residuales y elegir aquella cuyos
valores correspondientes a una estacion dada oscilen menos en torno a su promedio.

1.4. Promedios moviles

El método de promedios moéviles es una herramienta usualmente utilizada para
prondsticos rapidos, baratos, sencillos y de corto plazo, donde se le da un mayor énfasis a
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las observaciones mas recientes de la serie de tiempo, para el prondstico del siguiente
periodo (Hanke E., Reitsch G., 1996)

El objetivo es eliminar (atenuar) de la serie, las componentes estacionales e
irregulares. (Arellano, 2001, seccion Promedios moviles, 1)

_ Yert Yo+ Vgt -+ Yy)

‘ n

donde,
Z,= valor de pronoéstico para el siguiente periodo,
Y1 = valor real en el periodo (t-1)

n = nimero de términos en el promedio movil

Para una serie mensual con estacionalidad anual (s = 12), la serie suavizada se
obtiene,

W+ Ve + 4+ Y + Y1

, 13 <k
k 12

En este caso se asignan ponderaciones iguales a cada observacion. Al hacerse
disponible, cada nuevo punto de datos se incluye en el promedio y se descarta el mas
antiguo. La proporcion de respuesta a los cambios en el patron subyacente de los datos
depende del nimero de periodos, n, que se incluyen en el promedio moévil.

1.5. Métodos de atenuacion exponencial ajustada a la tendencia y a la variacion
estacional: modelo de Winter

La atenuacion exponencial es un método utilizado para revisar constantemente una
estimacion a la luz de experiencias mas recientes. El método pondera los valores anteriores
de una serie, con parametros de forma decreciente (exponencial) asignandole mayor peso a
la informacién mas reciente de la serie.

El modelo de atenuacidon exponencial lineal y estacional de tres pardmetros de
Winter, utiliza una constante de atenuacion para los valores estimados de la tendencia
(enfoque de Brown); una ecuacion para atenuar en forma directa la tendencia y la
pendiente empleando diferentes constantes de atenuacion para cada una de ellas (modelo
de Holt); y una ecuacién adicional para determinar la estacionalidad. Este método
proporciona una forma facil de explicar la estacionalidad en un modelo, cuando los datos
tienen un patron estacional (Hanke E., Reitsch G., 1996).

Las ecuaciones que emplea el modelo de Winter son:

1. La serie exponencial atenuada:

Y,
Av=a—+ (1 - ) (e +Trm)
t—L
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2. Laestimacion de la tendencia;
T, = B(At - At—l) + (1 - B)Tt—1

3. La estimacion de la estacionalidad:

Y;
—+ (1 —-y)S-.

St=)/A
t

4. El pronostico de p periodos en el futuro:
Yiip = (Ar — th)St—L+p
donde,
A= nuevo valor atenuado
a = constante de atenuacion (0<a<l)
Y= nuevo valor real de la serie en el periodo ¢
B = constante de atenuacion de la estimacion de la tendencia (0<B<1)
T: = estimacion de la tendencia
v = constante de atenuacion de la estimacion de la estacionalidad (0<y<1)
S; = estimacion de la estacionalidad
p = periodos a estimar a futuro
L = longitud de la estacionalidad
Y+, = prondstico de p periodos a futuro

La atenuacion exponencial es una técnica popular para los pronosticos de corto
plazo. Sus mejores ventajas son un bajo costo y simplicidad.

1.6. Métodos de Box-Jenkins (ARIMA)

Existen dos metodologias desarrolladas por Box y Jenkins que permiten predecir
valores futuros de una serie de tiempo basdndose en valores pasados de una sola variable o
dos variables entre las que existe una relacion causal (Box, Jenkins y Reinsel, 1994).

Para el caso especifico de solucion al problema expuesto, se expondra y
desarrollara en el método de Box-Jenkins univariable, cuyos resultados se comparardn con
la solucion que brinda las redes neuronales artificiales y los otros métodos clédsicos de
prediccion de series de tiempo.

Modelos univariantes de series temporales:
Vi =f(Yioy, Yo o) +a¢
Y, =Y, +a,
donde,
Y, = Serie observada

Y; = Componente predecible

a; = Componente Aleatorio (ruido blanco)
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Existen dos enfoques basicos para obtener Y;: postular la forma de ¥;, siendo ¥; la
parte predecible, u obtener a; y en la serie, siendo a; la parte no predecible.

Los métodos clasicos buscan ¥, y el enfoque Box-Jenkins se centra en a,
1.6.1. ARIMA: modelo

El proceso Autorregresivo Integrado de Promedio Movil: ARIMA (de sus siglas en
inglés, “Autoregressive Integrated Moving Average”) es denominado también método
(univariante) de Box y Jenkins (Box, Jenkins y Reinsel, 1994)

Este enfoque de Box y Jenkins es una de las metodologias de mas amplio uso para
el analisis de series de tiempo. Es popular debido a su generalidad y cuenta con programas
de computacion bien documentados. Si bien Box y Jenkins no fueron los creadores ni
quienes contribuyeron de manera mas importante en el campo de los modelos ARMA
(“Autoregressive Moving Average”), si fueron quienes los popularizaron y los hicieron
accesibles (Maddala, 1996).

La metodologia de Box y Jenkins requiere que la serie sea estacionaria. Si la serie
no es estacionaria, en general se puede convertird una serie estacionaria mediante el
método de diferenciacion.

Una serie de tiempo es estacionaria si su media, su varianza y su covarianza (en los
distintos rezagos) permanecen contantes sin importar el momento en el cual se midan. Para
el tratamiento de la no estacionariedad en la media se propone la diferenciacion sucesiva
de la serie, aprovechando la propiedad de que gozan una gran parte de los procesos
estocasticos, de convertirse en estacionarios al diferenciarlos cierto nimero de veces. Las
primeras diferencias de los valores de la serie de tiempo yi, y2, ..., yn SON:

Zt =Y —Yi—q dondet =2,3,...,n

Las segundas diferencias son:

Zt = (Ve — Vee1) — Vo1 — Ye—2)

La metodologia de Box y Jenkins aplica métodos autorregresivos (AR), promedio
moviles (MA), autorregresivos y de promedio movil (ARMA) y, autorregresivo integrado
de promedio movil (ARIMA). A continuacion se explicaran brevemente cada uno de estos
procesos suponiendo, de manera general, que las series de tiempo son estacionarias.
Considérese Y =y — U, donde y; son los valores originales de la serie de tiempo, p es la
media de todos los valores de la series, y Y; es la desviacion del proceso respecto a la
media. a; es una perturbacion aleatoria o ruido blanco (con media cero, varianza constante
y covarianza cero).

1.6.1.1. El operador de retardo B

Antes de describir los diferentes métodos incluidos en la metodologia de Box y
Jenkins, se mostrara un resumen de la notacion utilizada, el operador de retardo B. (Garcia
y Sanchez, nd)
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Sobre la notacion:
Bzy = z;_4
B%z, = z,_,
BPz, =z,
Vze = (1 —B)z; = 2y — 244

(1-®B)z,=a, oz, =1+ PB+ P?B2+--)a, = a, + Pa,_; + Pa,_,+..
(1 - eB)at = Zt (= at = (1 + 9B + esz + ”')Zt == ZC + eZt_l + eZt_z + .-

1.6.1.2. Proceso autorregresivo (AR)
Definicion del modelo (Hanke, E. y Reitsch, G., 1996):
Yt = ¢1Yt—1 + ¢2Yt_2 + -+ q)th_p + at

donde p denota el numero de términos autorregresivos y @4, ®,, ..., P, es un conjunto
finito de pesos o parametros. Se le denomina proceso autorregresivo de orden p o AR(p).
Los términos ® son coeficientes determinados por regresion lineal. Esos coeficientes son
multiplicados por los p valores previos de la serie. Este modelo relaciona el valor
pronostico de Y; con la suma ponderada de sus valores en periodos pasados, mas una
perturbacion aleatoria en el tiempo t. Equivalentemente, y haciendo uso del operador de
retardo B, un proceso autorregresivo puede expresarse como:

(1-®,B—®,B*—--—d,BP)Y, =qa,
o en forma abreviada
®,(B)Y; = a;
En la figura 4(a) se muestra la ecuacion del modelo AR(1) y en la figura 4(b) el modelo

AR(2), y los comportamientos teéricos de los coeficientes de autocorrelacion (ACF) y de
autocorrelacion parcial (PACF), que se explicara mas adelante en este capitulo.
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Figura 4(a)
AR(1):y, = ®1y; 1 + @,

Autocorrelacion Autocorrelacion parcial
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Figura 4(b)
AR(2):y; = @1yi—q + P2y 2 + @,

-1 =1

Fuente: Hanke y Reitsch, 1996, p. 433.
1.6.1.3. Proceso de promedio movil (MA)
Definicion del modelo (Hanke, E. y Reitsch, G., 1996):
Ye=a; =010, 1 — 010, 5 — - —04a,4

donde ¢ denota el namero de términos de promedio mévil y 04, 65, ..., 84, son el conjunto
finito de pesos o parametros. A este modelo se le denomina proceso de promedio moévil de
orden ¢, o MA(q). Los términos 0 son coeficientes determinados mediante métodos
iterativos no lineales y son multiplicados por los ¢ errores de prediccion previos. En este
proceso se relaciona el valor pronodstico a los errores de predicciones previas.

El modelo MA(q) también puede describirse equivalentemente como:

Yt == (1 - elB - 9232 — quq)at
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O en forma abreviada
Y, = eq (B)a;

En la figura 5(a) se muestra la ecuacion del modelo MA(1) y en la figura 5(b) el
modelo MA(2), y los comportamientos tedricos de los coeficientes de autocorrelacion
(ACF) y de autocorrelacion parcial (PACF).

Figura 5(a)
MA(l): Yt = at - elat_l

Autocorrelacion Autocorrelacion parcial

A S
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(b)

Figura 5(b)
MAQ1):Y; =a, — 61a, 1 — 0;a,_

0 T . o }\]\f\‘ﬁ \
VA

(e}

0 C k
L L

(d)

Fuente: Hanke y Reitsch, 1996, p. 434.
1.6.1.4. Proceso autorregresivo y promedio movil (ARMA)

Ademas de los modelos AR y MA, ambos pueden combinarse en un tercer tipo de
modelo denominado ARMA (Hanke, E. y Reitsch, G., 1996).

Definicion del modelo:

Yt = ¢1Yt—1 + d)ZYt—Z + b + d)pyt_p + at - Qlat_l - Qzat_z —_ = Qqat_q
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Los modelos ARMA(p,q) utilizan las combinaciones de errores anteriores y valores
anteriores y ofrecen un potencial para ajustar modelos que no pudieron ajustarse de forma
adecuada mediante los modelos AR y MA por si solos.

En la Figura 6, se muestra la ecuacion del modelo ARMA(1,1) y el comportamiento
tedricos de los coeficientes de autocorrelacion (ACF) y de autocorrelacion parcial (PACF).

Figura 6
ARMA(]., 1) Y,=D,Y;, 4 +a;— Blat_l

Autocorrelacion Autocorrelacién parcial

\/
| S S

<)
1
0 k OW
—1 -1

Fuente: Hanke y Reitsch, 1996, p. 435.

1.6.1.5. Proceso Autorregresivo Integrado de Promedio Movil (ARIMA)

Muchos modelos de series de tiempo analizados estdn basados en el supuesto de
que las series de tiempo consideradas son estacionarias (media y varianza constantes); pero
se sabe que muchas series de tiempo son no estacionarias, es decir, son integradas.

Si se debe diferenciar una serie de tiempo d veces para hacerla estacionaria y luego
aplicar a ¢ésta el modelo ARMA(p,q), se dice que la serie de tiempo original sigue un
proceso autorregresivo integrado de promedio movil o ARIMA(p,d,q), donde p denota el
numero de términos autorregresivos, d el nimero de veces que la serie debe ser
diferenciada para hacerse estacionaria y ¢ el numero de términos de promedio movil.
(Gujarati, 1997)



19

El modelo ARIMA(p,d,q) puede ser escrito como:
@,(B)(1 - B)'Y, = 6,(B)a,

Los procesos ARIMA son suficientes para explicar procesos como tendencia; pero
incapaces de representar procesos con estacionalidad y se hace necesaria una
generalizacion de estos para lograr explicar los comportamientos estacionales. Los
modelos estacionales consideran los retrasos del proceso y de la perturbacion aleatoria
periddicamente, es decir, cada s periodos. Por ejemplo, si los datos son mensuales, es
logico considerar el periodo s=12. El objeto de estos retardos estacionales (s) es explicar la
dependencia que tienen entre si iguales periodos de afios sucesivos, por ejemplo, enero del
2010, con enero del 2011 y enero del 2012 directamente y a través de errores
(perturbaciones no explicadas) asociados a estos periodos.

Los modelos estacionales se denotan anteponiéndoles la letra S, y el orden de sus
parametros se escribe con mayusculas, como sigue: SARMA(P,Q). Los modelos SARMA
son analogos al proceso ARMA pero considerando los retardos del ruido blanco y del
proceso de s en s.

Sin embargo estos modelos SARMA no son capaces de explicar todos los
movimientos estacionales, pues si éstos crecieran de afio en afio, los SARMA serian
incapaces de recoger esta evolucion, pues al igual que los ARMA son estacionarios. Esta
dificultad se resuelve a través de los modelos autorregresivos de promedio moviles
integrados estacionales SARIMA(P,D,Q)

La unién de modelos estacionales con modelos no estacionales conduce a un
modelo de gran capacidad de adaptacion que puede reflejar la tendencia y la
estacionalidad de una serie (enfoque de Box y Jenkins). La combinacion de estos modelos
se logra a través de la multiplicacion de los operadores polinomiales que caracterizan a
cada modelo, obteniendo los modelos conocidos ARIMA(p,d,q)xSARIMA(P,D,Q);
también denotados como sigue: ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q):s.

El modelo ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s puede escribirse como:

®,(B)8p(B5)(1 — B)*(1 — B5)PY, = 6 + 6,(B)0y(B*)a,

donde:
®,(B) = (1—®B—--—®,BP  :operador AR regular de orden “p”
@p(B5) = (1 —@,BS — -+ — @pBP*) : operador AR estacional de orden “P”
(1-B)*=W")4 : “d” diferencias regulares
(1 —B5)? = (V)P : “D” diferencias estacionales
6,(B) =(1—6,B —--—0,B9) : operador MA regular de orden “q”
0o(B®) = (1-6,B5—— OQBQS) : operador MA estacional de orden “Q”

o) : es una constante



20

1.6.1.6. Herramientas para la determinacion de los érdenes del modelo

El numero de términos en la parte AR y MA del modelo final no son escogidos
arbitrariamente. Para esto, Box y Jenkins proporcionan un método estructurado que
determina cual modelo ajusta mejor a la serie en cuestion y recomiendan que el modelo se
mantenga tan simple como sea posible. En general no hay mas de tres términos AR o MA.
(Wedding y Cios, 1996).

La herramienta principal para determinar los ordenes del modelo son los
correlogramas simple y parcial, que son la representacion grafica de las funciones de
autocorrelacion simple (FAS o ACF, por sus siglas en inglés “Partial AutoCorrelation
Function”) y funciones de autocorrelacion parcial (FAP o PACF por sus siglas en inglés,
“Partial AutoCorrelation Function™).

Funcion de autocorrelacion simple:

Considere la serie de tiempo Y3, Y5, ..., ¥,,. La autocorrelacion simple muestral en el
retraso k, denotada por ry es:

?=_1k(Yt X Yirk)

n 2
t=1 Yt

Ty =

Esta cantidad mide la relacion lineal entre las observaciones de la serie de tiempo
separadas por un retraso de k unidades de tiempo. La autocorrelacion 73, toma valores entre
-1yl

Para conocer si el valor de 1y es significativo se utiliza el estadistico ¢, :

Tk
t., =—
Sry

donde s,, es el error estandar de 1y, dado por:

La funcion de autocorrelacion simple es el conjunto de autocorrelaciones simples
muestrales en los retrasos k=1,2,...; a la representacion grafica de estas autocorrelaciones
se le denomina correlograma simple. (Bowerman y O’Connell, 1993)

Funcion de autocorrelacion parcial

La autocorrelacion parcial muestral en el retraso k es:

n ,sik=1
k—1
Tk =Tk = Zij=1Tk-1,jTk-j .
,sik =23, ..
1-=Yk1p 1
j=1Tk-1,jTj

donde rkj = rk—l,j - rkkrk_llk_j paraj=1,2,.. . k-1
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El valor de estas autocorrelaciones puede pensarse intuitivamente como la relacion
de las observaciones de la serie de tiempo separadas por un retraso de k unidades de
tiempo, eliminando el efecto de las observaciones intermedias.

Para conocer si el valor de 1y es significativo se utiliza el estadistico ¢, :

Tkk

r =
kk STkk

donde s, es el error estandar de ryy, dado por:

1
St = ﬁ

La funcién de autocorrelacion parcial es el conjunto de las autocorrelaciones
parciales muestrales en los retrasos k=1,2,...M. A la representacion grafica de estas
autocorrelaciones se le denomina correlograma parcial. (Bowerman y O’Connel, 1993)

1.6.1.7. Etapas del método univariable de Box y Jenkins o metodologia ARIMA

Para la construccion de un modelo ARIMA que recoja suficientemente bien las
caracteristicas de la serie, se hace uso de la metodologia de Box y Jenkins que puede ser
estructurada en cinco etapas.

En la Figura 7 se muestran las 5 etapas para la construccion de un modelo
ARIMA(p.d.,q)

Figura 7
Etapas para la construccion de un modelo ARIMA

Anadlisis inicial de la
serie de tiempo

v

Identificacion del modelo ARIMA(p,d,q) tentativo que se va a desarrollar
> 3 Transformaciones
. Seleccién p,d,q

Estimacion de pardmetros del modelo
. Calculo de estimadores y stadisticos

v

‘ Validacién del modelo: critica y diagnosis ‘

Prediccién
Si—p . Analizar estructura
. Datos anémalos

¢Es el modelo
adecuado?

1. Analisis inicial de la serie:

Consiste en un primer analisis, mediante graficos y pruebas estadisticas, para obtener
estacionariedad (media y varianza constante)

a) Se grafica la serie a través del tiempo, de manera de observar a priori sus
componentes: tendencia, estacionalidad y ciclos. Podria notarse la necesidad de
aplicar diferencias, en la parte no estacional o regular, para hacer que la media sea
constante. Podria observarse estacionalidad mediante una pauta repetida de acuerdo
con el periodo estacional “s”, lo que implicaria la necesidad de diferencias en la
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parte estacional. Esto se confirmaria en la segunda etapa mediante los
correlogramas.

b) Se realiza un diagrama de caja que permita estudiar el comportamiento de la
varianza. Al sospechar que la varianza no es contante se recomienda realizar alguna
transformacion a la serie (Ej. aplicando logaritmo).

2. Identificacion del modelo:

En esta etapa se debe sugerir un conjunto reducido de posibles modelos.

a) Seleccion del conjunto de estimacion: conjunto de datos que se usard para la
estimacion y adecuacion del modelo; y del conjunto de prediccion: conjunto de
datos que se guardara para evaluar las predicciones.

b) Determinacion de los correlogramas o funciones de autocorrelacion simple y
parcial para establecer, conjuntamente con lo observado en la primera etapa, el
namero de diferencias que se aplicaran y que convertirdn el proceso en
estacionario. Una serie no estacionaria es estacionaria en la parte regular si en el
correlograma simple se observa que los valores decrecen lentamente en los retardos
1,2,3...

c) Determinacion de los 6rdenes del componente autorregresivo (p) y promedio movil
(q) del modelo ARMA(p,q), haciendo uso de los patrones que se observan en los
correlogramas simple y parcial:

Tabla 1: Tipo de modelo ARMA segun las caracteristicas de los
correlogramas simple y parcial

Correlograma Simple Correlograma Parcial Modelo
Decae lentamente Se corta después del retardo p AR(p)
Se corta después del retardo q Decae lentamente MA(@)
Decae lentamente Decae lentamente ARMA(p,q)

d) Estudio de la estacionalidad. En caso de presentar estacionalidad con periodo “s”,
se aplica una diferencia estacional (1-B)® para convertir la serie en estacionaria. La
estacionalidad se manifiesta en el grafico de la serie (etapa 1) y en el correlograma
simple que presentard valores positivos que decrecen lentamente en los retardos s,
2s, 3s, ...

e) Determinacién de los 6rdenes P y Q del procesos SARMA(P,Q), de la misma
manera que en la parte regular, pero, considerando solamente los valores de los
correlogramas en los retardos s, 2s, 3s.

f) Especificacion del modelo ARIMA identificado y sugerencias de otros modelos
posibles para la verificacion en la eleccion del modelo més adecuado para el
pronostico de la serie de tiempo.

3. Estimacion de los parametros del modelo:
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Una vez identificado el modelo ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s
,(B)0p(B) (1~ BY'(1 — BX)Y, = § + 0,(B)0q (B)a

Los valores de los parametros @, 0, 6,0 y § se estiman mediante la minimizacion de la
suma de cuadrados de los errores a;. Generalmente estas estimaciones se hacen con la
ayuda de herramientas computacionales como SPSS, Minitab, etc.

. Validacion del modelo:

Inicialmente la adecuacion del modelo se logra graficando la serie original y la ajustada
por el modelo ARIMA, de manera que se puedan observar sus similitudes y diferencias.
Finalmente se considera un modelo ARIMA adecuado para representar el
comportamiento de una serie si se cumple lo siguiente:

a) Los residuos, diferencias entre el valor original de la serie y el valor estimado
por el modelo, se aproximan al comportamiento de un ruido blanco (media cero,
varianza o® y covarianza 0). Al observar los correlogramas no deberan
observarse valores significativamente diferentes de cero, como indicativo de
ausencia de correlacion serial, asi como tampoco patrones (tendencia, ciclos)
que indicarian que el modelo no extrajo toda la informacion posible.

b) Los parametros del modelo ARIMA seleccionado son significativamente
diferentes de cero.

c) Los pardmetros del modelo estan poco relacionados entre si.

d) El grado de ajuste es elevado en comparacion al de otros modelos alternativos.
La bondad de ajuste puede evaluarse con la desviacion estandar residual (DER),
criterio de informacion de Akaike (AIC), y con el criterio bayesiano de Schwarz
(SBC), entre otros. A continuacion se da una breve explicacion de cada uno.
(Faraway y Chatfield, 1998).

Desviacion estandar residual (DER): Su expresion matematica es

S

0= |//——=

(T =)

donde S es la suma cuadratica de los residuos, T es el numero de las
observaciones efectivas que se usan en el ajuste del modelo (recordar que se
pierden observaciones por diferenciacion) y r es el nimero de parametros
estimados en el modelo, incluyendo la contante. La DER es un criterio de
seleccion de modelo. Un valor pequefio indica una mayor adecuacion del
modelo.

e Criterio de informacion de Akaike: El estadistico AIC propuesto por Akaike
esta dado por:

S
AlIC = T1n7+2r
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Este criterio permite seleccionar un modelo. Se prefiere el modelo que tenga
el menor valor de AIC.

e Criterio bayesiano de Schwarz: La expresion matematica de este estadistico
es:

S
SBC = TlnT+rlnT)

Este criterio es un método para la seleccion de un modelo. Se prefiere el modelo que
tenga el minimo valor del estadistico. El SBC penaliza los parametros adicionales mas
severamente que el AIC, conduciendo a modelos mas simples.

. Prediccion:

La prediccion se realiza sobre el modelo ARIMA seleccionado. Se predicen “m”
periodos correspondientes a los tamafios del conjunto de prediccion, con sus intervalos
de confianza. Se calculan los errores de prediccion. Es importante juzgar la adecuacion
del modelo en funcion de qué tan bien se pronostican los datos no empleados para la
estimacion del modelo. Para evaluar la prediccion, se utilizaran dos tipos de mediciones
de error.

e Error absoluto medio porcentual:
(MAPE = mean absolute percentage error)

n
1
MAPE = —Z
n

i=1

Yt+1 - Yt+1

Yt+1

donde Y;,; son los valores reales de la serie que pertenecen al conjunto de
predicciéon Y(t) y ¥;,1son los valores pronosticados por el modelo ARIMA

e Raiz del error cuadrado medio.
(RMSE = root mean squared error)

n
1 ~ 2
RMSE = |2 (Viyr = Fra)
i=1

Otra forma de evaluar la prediccion es a través de la correlacion entre los valores
observados y los pronosticados por el modelo. Valores altos de esta correlacion indican
una buena adecuacién del modelo. Si la serie pareciera cambiar en el tiempo, pudiera
ser necesario recalcular los parametros, o desarrollar un nuevo modelo.



Capitulo 2

Fundamentos de las redes neuronales artificiales

La inteligencia artificial (IA) es un darea del conocimiento compuesta por un
conjunto de técnicas que se basan en imitar computacionalmente las distintas habilidades
relacionadas a la inteligencia del ser humano, como por ejemplo: reconocimiento de
patrones, diagnodstico, clasificacion, entre otros. Una de estas técnicas imita,
especificamente, el comportamiento de las neuronas en el cerebro humano, por lo cual se le
ha denominado redes neuronales artificiales (RNA). Es de interés en este trabajo la
aplicacion de esta metodologia para el prondstico de llamadas en el “Call Center” de la
empresa ABC, como solucion a la problematica actual de pronostico.

En este capitulo se introduciran los conceptos basicos de las RNA, su arquitectura,
sus diversas topologias, y el modelo perceptron que ha sido utilizado con fines de
pronostico y que se desarrollard como solucion al problema expuesto.

2.1 Panorama historico

Conseguir, disefiar y construir maquinas capaces de realizar procesos con cierta
inteligencia ha sido uno de los principales objetivos y preocupaciones de los cientificos a
lo largo de la historia. Sin embargo, a pesar de disponer de herramientas y de lenguajes de
programacion diseiados para el desarrollo de maquinas inteligentes, existe un problema de
fondo que limita los resultados: estas maquinas se implementan sobre ordenadores basados
en la filosofia de Von Neumann', y se apoyan en una descripcion secuencial del proceso de
tratamiento de la informacion.

Las primeras explicaciones tedricas sobre el cerebro y el pensamiento fueron dadas
por algunos fildsofos griegos, como Platon y Aristoteles, quienes fueron apoyados después
por Descartes y filosofos empiristas.

Alan Turing, en 1936, fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver
el mundo de la computacion; pero quienes primero concibieron algunos fundamentos de la
computacion neuronal fueron Warren McCulloch y Walter Pitts. Después, otras teorias

! La filosofia de Von Neumann se refiere a las arquitecturas de computadoras que utilizan el mismo dispositivo de almacenamiento tanto
para las instrucciones como para los datos (a diferencia de la arquitectura Harvard)
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iniciales fueron expuestas por Donald Hebb; pero solo hasta 1957 Frank Rosenblat
comenz6 el desarrollo del Perceptron, la red neuronal mas antigua.

Mas adelante aparecio el modelo ADALINE, desarrollado por Bernard Widrow y
Marcial Hoff.

Stephen Grossberg realizd Avalancha en 1967. Hasta 1982 el crecimiento se freno
pero surgieron luego investigaciones sobre redes como la de Marvin Minsky y Seymour
Papert, después James Anderson desarrolld el asociador lineal, en Japén Kunihiko
Fukushimika y Teuvo Kohonen que se centraron en redes neuronales para el
reconocimiento de patrones;, en USA John Hopfield también realizd importantes
investigaciones.

Desde 1985 comenzaron a consolidarse los congresos mds importantes como
“Neuronal Networks for Computing”, la “Neuronal Information Processing Systems”,
entre algunas otras.

Actualmente, son numerosos los trabajos que se realizan y publican. Revistas como
“Neural Networks”, “Transactions on Neural Networks”, entre otras, son las encargadas de
la publicacion de los ultimos avances.

El Departamento de Defensa de los Estados Unidos, la Sociedad Europea de Redes
Neuronales, son algunos de los ejemplos del resurgir de la investigacion sobre redes
neuronales.

2.2 La red neuronal bioldgica y la artificial

La teoria y modelado de redes neuronales estd inspirada en la estructura y
funcionamiento de los sistemas nerviosos, donde la neurona es el elemento fundamental.

Figura 8
Esquematizacion de la neurona biologica
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En general, una neurona consta de un cuerpo celular mas o menos esférico, de 5 a
10 micras de didmetro, del que salen una rama principal, el axon, y varias ramas mas
cortas, llamadas dendritas.

Una de las caracteristicas de las neuronas es su capacidad de comunicarse. En
términos generales, las dendritas y el cuerpo celular reciben sefiales de entrada; el cuerpo
celular las combina e integra y emite sefiales de salida. El axon transmite dichas sefiales a
los terminales axdnicos, que distribuyen informacioén o un nuevo conjunto de neuronas. Se
calcula que en el cerebro humano existen del orden de 10'° conexiones.

Las senales que se utilizan son de dos tipos: eléctrica y quimica. La sefal generada
por la neurona y transportada a lo largo del axén es un impulso eléctrico, mientras que la
sefial que se transmite entre los terminales axdnicos de una neurona y las dendritas de la
otra es de origen quimico.

Para establecer una similitud directa entre la actividad sinaptica y la analogia con
las redes neuronales artificiales podemos considerar: las sefiales que llegan a la sinapsis
son las entradas a la neurona; éstas son ponderadas (atenuadas o simplificadas) a través de
un parametro, denominado peso asociado a la sinapsis correspondiente. Estas sefiales de
entrada pueden excitar a la neurona (sinapsis con peso positivo) o inhibirla (peso negativo).
El efecto es la suma de las entradas ponderadas. Si la suma es igual o mayor que el umbral
de la neurona, entonces la neurona se activa (da salida). Esta es una situacion de todo o
nada; cada neurona se activa o no se activa. La facilidad de transmision de senales se altera
mediante la actividad del sistema nervioso. Las sinapsis son susceptibles a la fatiga,
deficiencia de oxigeno y la presencia de anestésicos, entre otros. Esta habilidad de ajustar
sefiales es un mecanismo de aprendizaje.

Las redes neuronales artificiales buscan simular las tres caracteristicas basicas de
una red neuronal biologica (Hilera, 1995):

a) Procesamiento paralelo: capacidad de incorporar y analizar simultaneamente
muchos datos

b) Memoria distribuida: cada neurona tiene parte de la informacioén necesaria para
obtener una respuesta en la salida

c) Adaptabilidad: habilidad que poseen las neuronas de cambiar sus conexiones,
dependiendo de la estimulacion y la respuesta deseada

Lo anterior les permite a las redes neuronales artificiales aprender y generalizar a
partir de un conjunto de datos de relacion matematica desconocida.

Existen muchas definiciones para las RNA. Usando la planteada por Hilera (1995)
se establece que una red neuronal artificial es un grafo dirigido que cumple con las
siguientes propiedades:

A cada nodo i se le asocia una variable de estado y;,

A cada conexion (i,j) de los nodos i y j se le asocia un peso sinaptico wj; donde wj; € R.
A cada nodo se le asocia un bias b; € R.

Para cada nodo j se define una funcion de transferencia @(y;, wj;, b;) que depende de los
pesos, conexiones, bias y estados de los nodos i, conectados a ¢l. Esta funcion
proporciona el nuevo estado del nodo.
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La figura 9, muestra la estructura de una neurona artificial que pertenece a la capa
de salida de una RNA multicapa (Hilera, 1995)

Figura 9
Esquematizacion de una neurona artificial
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Donde,

n : denota una iteracion cuando se propaga en la red el n-ésimo patréon del
conjunto de entrenamiento.

Yi(n) :salida de la neurona j

wji(n) : peso de conexion de la entrada i en la neurona j

bjn) : bias (o sesgo) de la neurona j

vi(n) :valor de activacion de la neurona j

D, : funcidn de transferencia de la neurona j

di(n) :salida esperada de la neurona j al propagar el patron n

ej(n) : error en la salida de la neurona j al propagar el n-ésimo patron
En el modelo de una neurona pueden identificarse los siguientes elementos:

e Entradas o nodos de entrada - y;(n): son escalares que se le proporcionan a la red,
de acuerdo al problema en estudio.

e Salidas o nodos de salida - y;(n): son los valores que arroja la red como resultado
del aprendizaje.

e Conjunto de pesos sinaptico (pesos) - wj(n): son valores numéricos que expresa la
importancia de la entrada correspondiente.

e Suma de entradas ponderadas: aqui se realiza la combinacion lineal o suma de
todas las entradas multiplicadas por sus correspondientes pesos.

e Funcion de activacion: es una funcion, que puede ser lineal o no lineal, que limita
el rango de la salida de la neurona. Se explicara en mayor detalle mas adelante.
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e Sesgo - bj(n): es un valor formado por una entrada fija e igual a 1, multiplicado por el
peso Wy

Un algoritmo de entrenamiento de una RNA modifica el valor de los pesos de
acuerdo con la expresion (1):

Wfi(n+1) = Wji(n)_'_AWji(n) (1)

Donde Awj; es el valor que se obtiene por medio de una regla que define el algoritmo de
entrenamiento. Si E(n) es el error de la red cuando se propaga el n-ésimo patron de
entrenamiento se tienen dos posibilidades de medir el desempefio de la red.

E(n)= — ZN Y)Y (@)
2N "
z j

B = Y e;(n)? G
J

La expresion (2) define el error global en la RNA, sobre todo el conjunto de
aprendizaje o sobre los N patrones, mientras que la expresion (3) define el error medio
cuadratico (MSE) instantaneo o de un patrén y es una aproximacion a la ecuacion (2) con
la ventaja de requerir un menor esfuerzo computacional; la segunda expresion se utiliza en
el presente trabajo.

El algoritmo de propagacion hacia atras (BP) modifica wj(n) respecto a E(n)
usando la informacion de primer orden (3). Es decir:
oE(n)
Awji(n)=——— (4
! ow ji(n) @
Utilizando (3), el algoritmo de propagacion hacia atras establece que (Haykin (1999)):

Awji(n)==s5(n)y;i(n) ()

Siendo d(n) el gradiente local. Sij es una neurona de la capa de salida

oj(n)=¢j(n)@;'(v;(n)) (6)
Si la neurona j pertenece a una capa oculta

Sj(n)=@; (vi(n)D. s (Mw;(n)  (7)
k

Por lo tanto algoritmo BP modifica iterativamente los pesos con las ecuaciones (5)
y (6) hasta que (2) o (3) alcance un valor de tolerancia, lo cual significa que la red ha
aprendido el conjunto de entrenamiento.

2.3 Funciones de activacion

La seleccion de la funcion de activacion (FA) depende del criterio del investigador
y del problema en estudio. En muchas ocasiones se selecciona por ensayo y error. Existen
diversos tipos de FA. Entre los mas utilizados estan:

Funcion paso: la salida de este tipo de FA puede ser 0 6 1, dependiendo si el
parametro de la funcidon es positivo o negativo. Se usa para problemas de
clasificacion.
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siv=0
siv<O

f) = {;

Funcion lineal: la entrada de a FA es igual a la salida. Se usa en diversos tipos
de redes, con frecuencia, en la capa de salida.

fw)=v

Funcion rampa: su salida esta entre -1 y 1.

-1 siv<s-—1
flv) =1{v si—1<v<1
1 siv=>1

Funcion logistica o sigmoidea: su salida comprende valores entre 0 y 1. Es la
FA més usada en redes neuronales y se recomienda para problemas de
prediccion.

1
f) =177

Funcion tangente hiperbdlica: es semejante a la funcioén logistica, pero su
salida esta entre -1 y 1. Se utiliza con frecuencia en redes multicapas.

f(v) = TanH (v)

Funcion gaussina: Su rango esta entre 0 y 1. Se utiliza en redes neuronales de
funcion de base radial, las cuales pueden aplicarse a problemas de prediccion.

v2

f(v) = e

2.4 Caracteristicas de operacion de la RNA

La RNA puede tener factores de peso fijos o adaptables: las que tienen pesos adaptables
emplean leyes de aprendizaje para ajustar el valor de la fuerza de una interconexioén con
otras neuronas. Si las neuronas utilizan pesos fijos, entonces su tarea deberd estar
previamente definida. Los pesos seran determinados a partir de una descripcion completa
del problema. Por otra parte, los pesos adaptables son esenciales si no se conoce
previamente cudl debera de ser su valor correcto.

Dos tipos de aprendizaje: existen dos tipos de aprendizaje: supervisado y no supervisado.
El primero ocurre cuando se le proporciona a la red tanto la entrada como la salida
correcta, y la red ajusta sus pesos tratando de minimizar el error de su salida calculada.
Este tipo de entrenamiento se aplica, por ejemplo, en el reconocimiento de patrones. El
entrenamiento no supervisado se presenta cuando a la red se le proporcionan Unicamente
los estimulos, y la red ajusta sus interconexiones basandose unicamente es sus estimulos y
la salida de la propia red. Las leyes de aprendizaje determinan como la red ajustard sus
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pesos utilizando una funcion de error o algun otro criterio. La ley de aprendizaje adecuada
se determina en base a la naturaleza del problema que se intenta resolver.

Dos fases de operacion: las RNA adaptables tienen dos fases en su operacion:

a)  Entrenamiento de la red. El usuario proporciona a la red un nimero "adecuado" de
estimulos de entrada, y de salida. La red entonces ajusta su pesos de interconexion
o sinapsis hasta que la salida de la red est4 "lo suficientemente cerca" de la salida
correcta.

b)  Recuperacion de lo aprendido. A la red se le presenta un conjunto de estimulos de
entrada y ésta simplemente calcula su salida. Cuando la red emplea entrenamiento
no supervisado, algunas veces sera necesario que reajuste su sinapsis durante la fase
de recuperacion.

No son algoritmicas.- La gran diferencia del empleo de las redes neuronales en relacion
con otras aplicaciones de la computacion radica en que no son algoritmicas, es decir, no se
programan haciéndoles seguir una secuencia predefinida de instrucciones. Las RNA
generan ellas mismas sus propias "reglas", para asociar la respuesta a su entrada; es decir,
aprende por ejemplos y de sus propios errores. El conocimiento de una RNA se encuentra
en la funcidn de activacion utilizada y en los valores de sus pesos.

Asociar y generalizar sin reglas como en el cerebro humano.- Las redes neuronales
formadas por los perceptrones se interconectan en forma muy similar a como las neuronas
humanas se disponen en la corteza cerebral humana, y lo mas importante, son capaces de
asociar y generalizar sin reglas. Han sido utilizadas con gran éxito para reconocer retornos
de sonar bajo el agua, escritura a mano, voz, topografia de terrenos, controlar brazos de
robots, evaluar datos personales, modelar fendmenos cognoscitivos, y, predecir tendencias
financieras.

Requieren de algin tipo de patron.- La clase de problemas que mejor se resuelven con
las redes neuronales son los mismos que el ser humano resuelve mejor: asociacion,
evaluacion y reconocimiento de patrones. Las redes neuronales son perfectas para
problemas que son muy dificiles de calcular pero que no requieren de respuestas perfectas;
solo respuestas rapidas y buenas. Tal y como acontece con el escenario bursatil en el que
se quiere saber ;jcompro?, ;vendo?, ;mantengo?, o en el reconocimiento cuando se desea
saber ;se parece? ;es el mismo pero tienen una ligera modificacion?

Por otra parte, las redes neuronales son muy malas para calculos precisos,
procesamiento serie, y no son capaces de reconocer nada que no tenga inherentemente
algtn tipo de patrén. Es por esto que no pueden predecir la loteria, que ya por definicion es
un proceso al azar.

Existen varias formas de hacer las conexiones en una RNA, asi como existen varias
formas de conectar neuronas biologicas en el cerebro. Cada tipo sirve para diferentes
procesos; el elegir la correcta topologia y sus caracteristicas, es imprescindible para lograr
facilmente la solucion del problema (Flores, nd).



32

2.5

Arquitectura de red

El término arquitectura de red se refiere a la forma o estructura de una RNA. La

arquitectura de un modelo de RNA incluye los siguientes componentes: entradas, capas y
salidas; asi mismo, la interconexion y direccion de la red, que se refiere a la forma en que
se interrelacionan las neuronas. El algoritmo de aprendizaje estd muy relacionado con la
arquitectura de la red.

Componentes:

Entradas: es el canal de alimentacion de la red. Se deberdn establecer el nimero
de entradas de acuerdo al caso en estudio. Los datos de entradas son numéricos y en
muchos casos puede ser conveniente escalarlos y/o pre-procesarlos. El
escalamiento se refiere a un cambio de escala, convertirlos a datos entre 0 y 1,
entre -1 y 1, o estandarizarlos, de acuerdo al rango de las funciones de activacion
involucradas. El pre-procesamiento se refiere a la aplicacion de algin método
estadistico de exploracion de datos que permita cualquier transformacion que
mejora el conjunto original de datos en beneficio de un mejor desempefio de la red.

Capas ocultas o intermedias: se refiere al conjunto de neuronas que se encuentran
entre la entrada y salida de la red. Con frecuencia no es suficiente una sola neurona
para resolver un problema, sino que se requiere de varias neuronas que operen en
paralelo, lo que se denomina capa, e inclusive pudieran ser necesarias varias capas.
A la red con una sola capa se le denomina red unicapa, mientras que a la red con
dos o0 mas capas se le denomina red multicapa.

El niimero de capas y de neuronas o nodos que componen cada capa debe
especificarse en la arquitectura. El numero de capas debera ser mayor si el
problema es no lineal y complejo, pero, en general, un problema podra
representase bastante bien con una o dos capas. El nimero de neuronas por capa
puede variar entre una capa y otra. Aunque existen algunos criterios para
determinar el nimero de nodos por capa, éstos deberan determinarse por ensayo y
error.

o Un criterio que suele ser muy ttil es considerar el promedio entre el nimero de
entradas y salidas como un valor referencial del nimero de nodos ocultos.

o Masters’ propuso la regla de la piramide geométrica para la creacion de la
topologia. Aqui, la cantidad de neuronas en la capa oculta se calcula como
(n*m)"?, donde 7 es el numero de entradas y m el namero de salidas que tiene
la red.

o Ash’, desarrollé un algoritmo con un criterio dinamico para generar la
topologia. En su propuesta, un nuevo nodo es generado en una capa oculta
cuando el error esta por debajo de un valor estimado.

. 4 r r s r

o Hirose®, adoptd el método de Ash para la creacion de un nodo, y lo completo

con una técnica para borrar un nodo cuando su valor es cero o muy cercano a
cero.

% T. Masters, “Practical Neural Networks recipes in C++”. Ed. Academia Press, Inc. 1993. pp. 173-180.
3 T. Ash. “Dynamic node creation in back propagation networks”. Proceedings of Int. Conf. On Neural Networks. San Diego. 1989. pp.

365-375.
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o Yao’ y Fiesler® investigaron la aplicacion de algoritmos evolutivos para
optimizar el nimero de unidades ocultas y el valor de los pesos en un PMC. En
este caso, la programacion evolutiva es una técnica estocastica que puede
lograr una optimizacion global.

Salidas: son neuronas o nodos de salida. El nimero de salidas de la red dependera
del problema en estudio. La salida de la red deberd estar expresada en la misma
escala de los datos originales, es decir, si los datos fueron escalados, deberan ser
regresados a su escala inicial. Si se realizd un pre-procesamiento deberd hacerse un
post-procesamiento.

Interconexion:

Las interconexiones entre capas de la redes pueden clasificarse como:

Totalmente conectadas: la salida de una neurona de la capa i es entrada a todas las
neuronas de la capa i+1.

Localmente conectadas: la salida de una neurona de la capa i es entrada a una
region de las neuronas de la capa i+1

Direccion:

La direccion de la informacion de las redes pueden clasificarse en:

Redes de alimentacion adelantada: las salidas de las neuronas de una capa solo se
propagan a las neuronas de la capa siguiente. Es decir, la informacion fluye
solamente de la entrada a la salida.

Redes retroalimentadas: las salidas de las neuronas de una capa pueden ser entradas
de las neuronas de las capas anteriores.

Redes de alimentacion lateral: las salidas de las neuronas puedes ser entradas de la
neuronas de la misma capa.

Redes recurrentes: existen lazos cerrados.

Figura 10

Red multicapa, totalmente conectada y de alimentacion adelantada - Topologia 5: 3: 1

X1

No

* H. Hirose. “Back-propagation algorithm with varies the number of hidden units”. Neural Networks. Vol. 4, 1991. pp. 20-60.
* X. Yao, “Evolving Artificial Neural Networks. School of Computer Science”. Proceedings IEEE. Septiembre, 1999.

® E. Fiesler. “Comparative Bibliography of Ontogenic Neural Networks”. Proccedings of the International Con—ference on Artificial

Neural Networks, ICANN 1994,



34

2.6 Topologias de las RNA
En la tabla 2 se muestra un resumen de algunas de las topologias de las RNA, en
funcion del namero de capas, interconexiones, direccion y funcidon de activacion

(Wikipedia)

Tabla 2: Resumen de las principales topologias de RNA

Topolgia Funcionamiento

Perceptron Totalmente Conectada / Alimentacion Adelantada/Aprendizaje Supervisado

El cuerpo de la neurona se representa como un sumador lineal de los extimulos
externos zj, seguida de una funcién no lineal yj = f(zj). La funcion f(z) es llamada la
funcioén de activacion, y es la funcion que utiliza la suma de estimulos para
determinar la actividad de salida de la neurona.

DENTRITAS CUERPO

Axones Sinapsis

Backpropagation Totalmente Conectada / Alimentacién Adelantada/Aprendizaje Supervisado
(Red Neuronal de Red Neuronal formada por la combinacion de neuronas perceptron en capas.
proparacaion hacia

atras)

capa de
salida

entrada

Hopfield Totalmente Conectada / Retroalimentada y alimentacion lateral / FA: booleana (0 o
1)/Aprendizaje No Supervisado

Series de adaptacion probabilisticas, recurrentes, funcionalmente entrarian en la
categoria de las memorias asociativas, es decir, que aprenden a reconstruir los
patrones de entrada que memorizaron durante el entrenamiento.




Kohonen

Totalmente Conectada / Alimentacion Adelantada / FA: Lineales /Aprendizaje No
supervisado

El objetivo de Kohonen era demostrar que en un estimulo externo (informacion de
entrada) por sisolo, suponiendo una estructura propia y una descripcion funcional
del comportamiento de la red, era suficiente para forzar la formacion de mapas (capas
bidemensionales). Las unidades de entrada reciben datos continuos normalizados,
se normalizan asi mismo los pesos de las conexiones con la capa de salida. Tras el
aprendizaje de la red, cada patron de entrada activara una nica unidad de salida.

Capa de Salida

Conexiones
Feedforward

I I Capa de Entrada
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Los criterios de seleccion de la topologia de la RNA estan orientados a determinar
el nimero de capas y el nimero de neuronas en cada capa. Estos criterios son sugeridos
luego que el investigador ha decidido qué tipo de RNA va a usar. En este trabajo se
utilizard el Perceptron Multicapa debido a la naturaleza del problema que se va a resolver,
como es el prondstico de una serie de tiempo referida a la demanda de llamadas que
recibird el “Call Center”, y lo que se busca es que la red neuronal encuentre un patroén de
comportamiento para luego su posterior prediccion alin con patrones no vistos en la etapa

de entrenamiento.

Por lo anterior, en este trabajo se planteara un disefio de experimentos para analizar
los diferentes comportamientos de la solucién utilizando diferentes topologias del
Perceptron Multicapa, mediante una hoja de calculo de Excel y la herramienta de
computacion SOLVER.
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2.7

Metodologia para prediccion de un modelo univariable (series de tiempo) con
redes neuronales artificiales

A continuacidon se especifican los pasos que se sigue para construir, entrenar y

probar una red neuronal para predecir valores futuros de una serie de tiempo, basada
unicamente en sus valores pasados.

1.

Escalamiento de los datos: transformar los datos a valores comprendidos entre 0 y
1, utilizando la siguiente formula, o utilizando alguna otra férmula para la
normalizacion de los datos.
vy — Min
“ = Max — Min

donde:

y¢: son los valores originales de la serie de tiempo

Min y Max: valor minimo y méaximo de la serie de tiempo.

z;: serie de tiempo transformada en valores entre 0 y 1

. Patrones de entrenamiento y prueba:

Los valores de la serie de tiempo se dividen en dos conjuntos de datos: patrones de
entrenamiento, formado por el 80% de los datos y utilizados en el entrenamiento de
la RNA; y patrones de prueba, formado por el 20% restante, utilizado para evaluar
la capacidad de generalizacion o prediccion de la red.

. Topologia de la RNA

Direccion de la informacion: alimentacion adelantada.

Tipo de interconexion: totalmente conectada.

N° de entradas: p

N° de capas ocultas: 1

N° de nodos en la capa oculta: q

N° de salidas: 1

Funcién de activacion de los nodos de la capa oculta: tangente hiperbdlica.
Funcion de activacion de la salida: lineal

Determinacion de las entradas (p)

Pueden considerarse varias recomendaciones que ayudaran en la seleccion de las

entradas a la RNA:

e La periodicidad de los datos: como en este trabajo la informacion de la serie de
tiempo es diario, es logico pensar en considerar 6 retrasos.

e Pruebas de ensayo y error: en algunos casos considerar diferentes retrasos (6, 12,
18, ...) ayudaria a tener mayor precision para la seleccion de la mejor topologia
de red neuronal.

Determinacion del nimero de nodos de la capa oculta(q)

Una regla ad hoc, descrita anteriormente (Masters), que en experimentos previos ha
resultado de utilidad, es asumir que el valor inicial del nimero de nodos de la capa
oculta sea igual a la raiz cuadrada del namero de entradas(m) y salidas(n), es decir,
vm.n (si el valor obtenido es decimal se redondea)

Pueden realizarse pruebas por ensayo y error, agregando mas nodos, y comparando
los errores de ajuste y prediccion (Ej: 3, 4, 5, 6)
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. Algoritmo de entrenamiento: retropropagacion

. Seleccion de los pesos iniciales:

Escoger los pesos iniciales puede ser crucial y es recomendable probar con
diferentes conjuntos de valores iniciales para tratar de obtener buenos resultados.
Se selecciona el modelo que obtenga el menor promedio entre la raiz de cuadrados
de los errores de ajuste y prediccion.

. Entrenamiento de la RNA seleccionada:

Para entrenar la red es necesario establecer el nimero maximo de ciclos, el error
permitido de convergencia y la tasa de aprendizaje.

Una vez definida la RNA, con su ecuacion se generan los valores de la serie de
tiempo ajustada o producida por la red, utilizando los patrones de entrenamiento.

. Prediccion:

Usando la ecuacion de prediccion definida por la RNA se obtiene el valor de
prediccion t+1. Para hacer predicciones mas alla del periodo t+1, se utiliza ésta
como entrada para producir la prediccion t+2 y asi sucesivamente, calculando el
error de la prediccion.
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2.8 Aplicaciones de las RNA

Aplicaciones Generales:

El Perceptron

El rango de tareas que el Perceptrén puede manejar es mucho mayor que simples
decisiones y reconocimiento de patrones. Por ejemplo, se puede entrenar una red
para formar el tiempo pasado de los verbos en inglés, leer texto en inglés y
manuscrito. El Perceptron multicapa (MLP) puede ser usado para la prediccion de
una serie de datos en el tiempo. Este tipo de topologia ha teniendo éxito en la
medicion de la demanda de gas y electricidad, ademas de la prediccion de cambios
en el valor de los instrumentos financieros, diagnosticos médicos, etc.

NETtalk es un Perceptron que es capaz de transformar texto en inglés en sonido
individual (representaciones fonéticas) y la pronunciacion con la utilizacion de un
sintetizador de voz; cuenta con aproximadamente 300 nodos de neuronas (80 de
ellos en la capa oculta) y 20,000 conexiones individuales.

Hopfield

Las redes de Hopfield se han aplicado a campos como el reconocimiento de
imagenes y optimizaciéon de problemas, mostrando gran inmunidad al ruido y
robustez. Incluso se han llegado a desarrollar chips especificos para este tipo redes.
El estudio de las representaciones de secuencias temporales es un area de gran
interés, con aplicaciones en reconocimiento automatico de voces y movimientos.

Hopfield ha mostrado cémo aplicar los mismos principios con funciones de
activacion continuas como la funcidn sigmoidal, con muy pocas modificaciones.

Aplicaciones médicas

Las redes neuronales proporcionan varias herramientas para ayudar en el diagnostico de
pacientes y la prediccion de su evolucion. Destacamos a continuacion tres tipos de redes
que nuestro equipo podria programar.

Diagnéstico

Una red neuronal puede ser entrenada a partir de datos historicos de pacientes y su
diagnostico consolidado. A continuacion, los datos de un nuevo paciente alimentan
a esta red que proporciona un diagnostico independiente. Desde el punto de vista de
la red, el proceso corresponde a una clasificacion.

A diferencia de otros métodos empleados en sistemas expertos, la red se adapta
mediante reentrenamiento a cambios de tests, técnicas de diagnosis e incluso
evolucion de la poblacion. Es una herramienta de ayuda en el proceso de
clasificacion versatil y dinamica.

Evolucion de un paciente

Una red puede ser entrenada con datos que reflejan la evoluciéon de pacientes
aquejados de una cierta enfermedad. La red permite realizar una prediccion de la
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evolucion de la misma enfermedad en nuevos pacientes. La red es capaz de
adaptase a cambios en el tratamiento e incluso proporcionar predicciones del
resultado de aplicar diferentes tratamientos.

Grupos de riesgo

A menudo se caracterizan ciertos grupos de riesgo (SIDA, cancer de pecho, etc..)
con técnicas estadisticas sencillas. Las redes neuronales permiten realizar
clasificaciones mucho mas elaboradas (no lineales) con base en ejemplos. La red
actia como una herramienta de "clusterizacion".

Las redes neuronales proporcionan pues una herramienta cuantitativa solida para la
utilizacion de bases de datos de pacientes en centros hospitalarios.

Aplicaciones en el campo de las finanzas

Existen una gran cantidad de herramientas para tratar diferentes problemas en el mundo de
las finanzas.

Hedging

El problema genérico de valorar opciones (“option pricing”) suele utilizar el
modelo de “Black&Scholes”. La inclusion de volatilidades precisa refinamientos de
este modelo. Muchos otros problemas de “risk management” se pueden tratar con
técnicas similares.

Prediccion de indices bursatiles

El estudio del mercado de valores ha dado lugar a conceptos utiles pero parciales
como son las resistencias, soportes, medias moviles, indices de Fibonacci, etc. Una
red neuronal puede combinar estos indices en forma no lineal y lograr asi una mejor
prediccion. Una red neuronal puede también ser entrenada con datos historicos de
tipo fundamental, técnico y de mercado para realizar una seleccion de variables
representativas y una posterior prediccion. La red se basa en datos pasados; pero
puede ser reentrenada constantemente para captar nuevos comportamientos del
mercado. Constituye una herramienta de prediccion dindmica.

Boosters

Existen diferentes técnicas estadisticas para combinar predictores de varios tipos y
establecer estrategias de mercado. Las redes neuronales son una de ellas.

Las técnicas estadisticas avanzadas proporcionan herramientas cuantitativas para el
tratamiento de grandes bancos de datos y la obtencion de predicciones.

Aplicaciones para el sector bancario

La banca viene ya utilizando sistemas expertos combinados con métodos estadisticos para
tratar problemas de indole diversa.
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Distribucion

Una oficina del banco en una zona urbana debe tener en todo momento el minimo
efectivo posible para mantener su funcionamiento normal sin detrimento alguno
para el cliente. Se trata pues de un problema de distribuciéon con numerosas
restricciones y condicionantes locales; de ahi la necesidad de técnicas estadisticas
avanzadas.

Riesgo

Una herramienta para ayudar a un director de zona urbana en el control del riesgo a
la hora de conceder un crédito viene proporcionada bien por un sistema experto o
por una red neuronal entrenada con casos fallidos.

Promociones (Data Mining)

El nivel de respuesta a una campaia de promocion de un nuevo producto (tarjeta de
crédito, crédito personal, etc.) puede optimizarse empleando redes neuronales
entrenadas con la respuesta de campanas anteriores.

Aplicaciones para compaiias aseguradoras

Las redes neuronales proporcionan varias herramientas para mejorar la comercializacion de
productos propios de compafiias aseguradoras. Se destaca continuacion tres tipos de redes
que ya se han empleado en este tipo de mercado.

Prediccion de bajas

A partir de un histérico (accidentes, edad, nivel socio-econdémico) sobre anteriores
bajas, una red puede ser entrenada para detectar a un mes vista qué clientes tienen
una alta probabilidad de dejar la compaiiia. La red otorga a cada cliente un nivel de
fidelidad, mejorando la identificacion de los clientes mas proclives a dejar la
entidad en un factor.

Targeted marketing

Una red puede ser entrenada con los resultados de una campafia anterior para
mejorar la seleccion de potenciales clientes en una nueva oferta de producto. A
partir de datos historicos, la red ofrece una prediccion de no compra y, por lo tanto,
reduce el conjunto de posibles clientes por contactar. Este método puede llegar a
reducir a la mitad el nimero de clientes contactados, manteniendo en un 90% el
nivel de aceptacion de una campaia.

Deteccion de fraude

Una red neuronal puede ser entrenada con datos histdricos para detectar fraude no
evidente. La red busca correlaciones entre fraudes detectados y datos del cliente,
para luego sondear los nuevos casos de fraude.
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Aplicaciones para compaiiias del sector alimentacion

Prediccion

Una red neuronal puede ser entrenada con datos histdricos para hacer prediccion de
ventas. Es posible, por ejemplo, alimentar a la red con datos de las ventas de tanto
un camién como de todo un distribuidor para luego proporcionar una ayuda en la
estimacion de la prediccion de las ventas futuras a corto y largo plazo.

Clasificacion

Las redes neuronales pueden aprender criterios de propension a la compra de un
determinado producto. Permiten también crear cestas de compra, es decir, predecir

qué nuevo producto se debe ofrecer a un determinado cliente dada su respuesta en
el pasado.



Capitulo 3
Definicion del problema y disefio de los modelos de prediccion

En el desarrollo de este capitulo, se expondra el problema de pronostico de serie de
tiempo, asi como el desarrollo de los distintos métodos expuestos en la primera parte del
trabajo como herramientas de solucién al problema expuesto, por ejemplo: atenuacion
exponencial de Winter, descomposicion cldsica de serie de tiempo, metodologia de Box-
Jenkins (ARIMA), asi como también el modelo perceptron multicapa de la red neuronal
artificial.

3.1. Definicion del problema

ABC es una empresa que ofrece servicios de telecomunicaciones a clientes
residenciales, negocios y grandes empresas, a quienes les brinda un nimero telefonico al
que los clientes pueden llamar de forma gratuita por alguna consulta, reclamo o averia que
presenten los productos que ABC ofrece.

A inicios del 2011 ABC present6 problemas en sus indicadores de nivel de
atencion y nivel de servicio en sus centrales de atencion telefonica, generando
insatisfaccion en los clientes a quienes les molestaba que la llamada que realizaban al
numero de atencidn al cliente de la empresa, no ingresara o tuviesen que esperar mucho
tiempo para ser atendidos (nivel de atencion: 88% (meta = 95%), nivel de servicio: 54%
(meta = 82%), satisfaccion del cliente de 6 (nota maxima = 10 - meta = 9). Esta
insatisfaccion generd que algunos de sus clientes migraran a una de las empresas de la
competencia, buscando no s6lo un buen producto (servicio), sino también una mejor
atencion.

Esta situacion preocupd a la gerencia, quienes analizaron la informacion y
determinaron que el principal problema se debia a una mala prediccion de la demanda de
llamadas, cuyos valores eran mucho menores a las llamadas que realmente recibian,
ocasionando un mal dimensionamiento del personal de atencion.

Detectado el problema, la gerencia necesitaba un modelo de prediccion mejor que
el actual, que les ayudara en la prediccion de una semana, tiempo suficiente para tomar
decisiones a corto plazo y reprogramar a su personal, para la atencion de sus clientes.
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3.2.  Analisis exploratorio inicial de la serie de tiempo

Segun lo mencionado en el punto 3.1 del presente capitulo, el problema que se
pretende abordar es el disefio de modelos para la demanda de llamadas diarias que recibira
la central de atencion telefonica de la empresa “ABC”, con el objetivo de tener el
pronostico diario de una semana de llamadas recibidas. Esto a partir de un histérico de
llamadas recibidas diarias (de lunes a sdbado) del 5 de enero del 2009 hasta el 26 de
febrero del 2011, 672 registros (ver tabla 3). En el anexo C se muestra la base de datos
completa.

Tabla 3: Llamadas recibidas diariamente por la central de atencion
telefonica de la empresa ABC

Enero 2009
SEMANA L M M J A% S D
SEM 1
SEM 2 7120 5896 5739 5367 4952 2775 0
SEM 3 5870 5519 5661 5495 5155 3254 0
SEM 4 6226 5831 6174 5860 5287 2532 0
SEM 5 6223 5211 5027 4743 4475 2788
Febrero 2009
SEM 6 5801 5326 5415 2763 4119 2430 0
SEM 7 5653 6574 5428 5218 4668 2738 0
SEM 8 6387 5289 5444 5094 4906 2822 0
SEM 9 6351 6196 8024 6048 5621 3354
Marzo 2009
SEM 10 7083 5894 6395 6067 5566 3353 0

Para efectos del modelamientos, testeo y validacion de los modelos, se ha estructurado
la informacioén en dos partes:

e Parte 1: del 05/01/2009 al 30/10/2010 (84.8%): Datos iniciales de entrenamiento y
de modelacion de los métodos predictivos.

e Parte 2: del 01/11/2010 al 26/02/2011 (15.2%): Datos de testeo y validacion, para
la seleccion del modelo con menor error obtenido de cada método, y la
comparacion de los resultados particulares de cada método, respectivamente

A continuacion se grafica la serie de la parte 1 de la serie de tiempo:
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Figura 11

Representacion grafica de la parte 1 de la serie de tiempo
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En la grafica se puede apreciar la existencia de datos muy altos y muy bajos (valores
atipicos o “outliers”), que podrian afectar las predicciones que se realicen. Se recomienda
quitar estos valores atipicos con el objetivo de que éstos no afecten en el modelamiento de
las funciones de prediccion. Existen distintos métodos de deteccion y eliminacion de
“outlier”, pero para este caso en particular se han reemplazado los datos atipicos detectados
graficamente, por el promedio del mismo dia de la semana de dos semanas anteriores y dos
semanas posteriores. Particularmente se han modificado 6 valores atipicos, (en el anexo D
se tiene el cuadro con la base de datos de entrenamiento (parte 1), sin “outliers”).

Figura 12

Representacion grafica de la parte 1 de la serie de tiempo sin “outliers”
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Es importante considerar que asi como en la parte 1 de los datos de la serie de
tiempo se han encontrado valores atipicos, en la parte 2 de los datos se encuentre valores
atipicos, los cuales no han sido modificados para poder validar realmente la precision de
los modelos desarrollados.

En la grafica se puede verificar que existe la forma ascendente de la linea de
tendencia, por lo que es claro que la media no es constante, por lo tanto la serie debe
diferenciarse. También se observa estacionalidad (s=6). La serie no es estacionaria.



46

Adicionalmente puede obtenerse una idea del comportamiento de la varianza, mediante un
diagrama de caja por dia de la semana, donde se verifica que existe heterocedasticidad, lo
cual puede ser verificado con la prueba de homogeneidad de varianzas de Levene.

Figura 13
Diagrama de caja por dia de la semana de la serie de tiempo
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Tabla 4: Resultados de la prueba de homogeneidad de varianza de Levene
Estadistico de Levene gll gl2 Sig.
5,464 5 564 ,000

Dada la significacion obtenida (0,000) se rechaza la hipotesis nula de homogeneidad de
varianzas y se verifica la presencia de heterocedasticidad.

Para la evaluacién y comparacion de los modelos se evaluaran los prondsticos
desarrollados por los distintos modelos, de las llamadas pronosticadas diariamente por los
4 meses restantes (parte 2 de los datos de la serie de tiempo). Estos resultados se realizaran
sin variar ningun coeficiente identificado en los modelos, calculando los errores de
prondstico (RSME y MAPE) y el coeficiente de correlacion de los pronosticos de cada
mes. Para tal efecto, se mostrard al modelo la informacion del mes actual (M;), para
pronosticar el mes siguiente (M,,;). Luego se presentaran los valores reales del mes
siguiente (M, ), para pronosticar el mes proximos M,,, y asi sucesivamente hasta haber
proyectado 4 meses, con la actualizacion mensual de los datos.
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3.3. Diseifio del método de atenuacion exponencial de Winter

Se ha determinado que la serie de tiempo en estudio tiene un componente
tendencial y estacion (s=6); por tanto es aconsejable utilizar el método de atenuacion
exponencial de Winter, para la elaboracion del prondsticos de los 4 meses siguientes.

Para la elaboracion del prondstico se hace uso de la herramienta Solver, en el
calculo de los parametros a, 5 y y.

Posterior al desarrollo del disefio del método y a la optimizacion de sus pardmetros,
se obtienen valores de a« = 0.31819,8 = 0y y = 0.09823

En la figura 14 puede observarse la curva suavizada sobre los valores reales de la
parte 1 de los datos de la serie de tiempo, y en la tabla 5 los valores de los errores de
prediccion (RMSE y MAPE) y el coeficiente de correlacion.

Figura 14
Grafico de los valores reales de la red y el pronéstico del método de Winter
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Adicionalmente se realiza la validacion del modelo con la parte 2 de los datos de la
serie de tiempo, obteniendo lo siguiente:

Figura 15
Grafico de los valores reales de la red y el prondstico del método de Winter de la
parte 2 (validacion) de los datos.
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Tabla 5: Analisis de errores de los pronosticos de 4 meses

Indicador Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4 Promedio
RMSE 1,234.12 1,568.89  642.85 452.83 974.67
MAPE 24% 32% 10% 6% 18%

Indice de Correlacion 0.6515  0.5038 0.9385 0.9326 0.7566

3.4. Disefio de prondstico por descomposicion clasica de serie de tiempo

La descomposicion de la serie de tiempo, es una metodologia clasica para el
tratamiento de este tipo de datos.

Para el caso en estudio se realizara la descomposicion de la serie de tiempo
utilizando el software Minitab.

En la figura 6 se puede observar el resumen del andlisis estacional de la serie. (Ya
expuesta de forma preliminar)

Figura 16
Analisis estacional de la serie de tiempo
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En el anélisis estacional se ha calculado la ecuacion de tendencia ajustada, quedando
como:

Y, =5282.1+0417xt
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Y los indices estacionales de cada dia de la semana:

Tabla 6: Indices estacionales por dia de semana

Periodo Indice
1 — Lunes 1.21824
2 — Martes 1.11292
3 — Miércoles 1.09537
4 — Jueves 1.03679
5 — Viernes 0.98300
6 — Sabado 0.55367

Se puede apreciar que al inicio de la semana (lunes) se espera la mayor cantidad de
llamadas de la semana, a diferencia de un sabado, donde la cantidad de llamadas esperada
es la mas baja de la semana.

A continuacién se realiza el pronostico de los 4 meses posteriores quedando como
sigue, para la etapa de pronostico (ver figura 17)

Figura 17
Grafico de los valores reales de la red y el prondstico de la parte 2 (validacion) de los
datos
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Tabla 7: Analisis de errores de los pronosticos de 4 meses

Indicador Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4 Promedio
RMSE 1,137.99 1,391.75 450.49 497.40 869.41
MAPE 21% 27% 6% 7% 15%

Indice de Correlacion 0.6347 0.5106 0.9345 0.9240 0.7510

3.5. Diseifio de prondstico por la metodologia de Box-Jenkins

Identificacion del modelo

En el analisis inicial de la serie de tiempo se ha identificado que tiene tendencia (1
diferencia regular) y de orden de estacionalidad s=6 (1 diferencia estacional), y una
varianza que no es contante. Con estos datos se ha identificado que estamos ante un
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modelo ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s. (No se considerara la constante § como parametro de la
funcién).

El modelo ARIMA inicialmente queda de la forma:
ARIMA(pa 1 7q)X(Pa 1 aQ)6
®,(B)Bp(B®)(1 — B)(1 — BO)Y, = 6,(B)6y(B®)a,

A continuacién se graficaran los correlogramas simples y parciales del modelo
ARIMA(0,1,0)x(0,1,0), para identificar los parametros autorregresivos y de media movil.

Figura 18
Correlograma simple con las transformaciones: logaritmo natural y 1™ diferencia en
la parte regular y 1™ diferencia en la parte estacional.

Funcion de autocorrelacion para C6
(con limites de significancia de 5% para las autocorrelaciones)

1.0
0.8
0.6
0.4+
0.2+
0.0y Pl b, L -'||I"-"|-' e
o[~

T

0.6

Autocorrelacion

-0.84
-1.0




51

Figura 19
Correlograma parcial con las transformaciones: logaritmo natural y 1™ diferencia en
la parte regular y 1" diferencia en la parte estacional
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En la parte regular se observa un patron MA (Promedio Moévil) de orden 1 (q) y en
la parte estacional también un patron MA (Promedio Moévil) de orden 1(Q)

Se ha identificado el modelo ARIMA(0,1,1)x(0,1,1)¢ inicial. Se deben realizar
pruebas con modelos afines.

Estimacion de parametros

Se realizaron numerosas pruebas, siendo los pardmetros significativos y obteniéndose
resultados satisfactorios con los siguientes modelos:

A. ARIMA(0,1,1)x(0,1,1)g
B. ARIMA(1,1,0)x(0,1,1)g
C. ARIMA(1,1,1)x(0,1,1)q
D. ARIMA(2,1,1)x(0,1,1)

El modelo de mejor ajuste resultdé se el D, con: RMSE=490.857, MAPE=6.273 y
R2=(.855.

Los parametros del modelo ARIMA(2,1,1)x(0,1,1)¢ sin constante, para la parte 2 de los
datos son:

Tabla 8: Parametros del modelo ARIMA(2,1,1)x(0,1,1)6

Pardmetro Estimacion T-Ratio Approx. Prob.

AR1 0.3743295 7.48938 0.000
AR2 0.1046916 221617 0.027
MAL1 0.9212069 35.62411 0.000

SMAI 0.9693660 52.59669 0.000
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El modelo estimado es:

(1 —0.3743295B — 0.1046916B2)(1 — B)(1 — BO)Y,
= (1—0.9212069B)(1 — 0.9693660B%)a,

Adecuacion del modelo:

En la siguiente grafica se representa la serie original y ajustada:

Figura 20
Serie original y ajustada: Parte 1 de los datos

Revisando la gréafica puede decirse que la serie ajustada representa bastante bien a
la serie original.

Ademads puede observarse que en los correlogramas simple y parcial no se observan
valores significativos, lo que indica que no queda informacion sobre la estructura de la
serie. (ver figura 21)
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Figura 21
Correlogramas simple y parcial de los residuos

Prediccion:

Para el desarrollo de las predicciones se hard uso del programa SPSS para el calculo
de los 102 datos restantes (4 meses).

El modelo ARIMA final esta representado por la ecuacion:
(1 —0.374B — 0.105B?)(1 — B)(1 — B®)Y, = (1 — 0.921B)(1 — 0.969B%)a,
desarrollando la ecuacion,

Yt = 1'374Yt—1 - 0'27Yt—2 - O.lOSYt_3 + Yt—6 - 1'374Yt—7 + 0'27Yt—8 + 0'105Yt—9
+ at - O.921at_1 - 0.969at_6 - 0.89299at_7

En la figura 22 se representan los valores originales de los 102 datos restantes y las
predicciones de los 4 meses siguientes.
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Figura 22
Datos originales y proyectados de la serie de tiempo
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Analizando la informacién de los datos reales de la serie de tiempo, se logra
identificar que hay ciertos valores con comportamiento irregular, que hardn que los errores
obtenidos por el método sean mayores. (Asi como se vio en el método anterior)

Los errores de pronostico obtenidos de cada mes se encuentran representados en la tabla 9

Tabla 9: Analisis de errores de los prondsticos de 4 meses

Indicador Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4 Promedio
RMSE 1,221.55 1,449.36 520.62 458.48 912.50
MAPE 22% 29% 7% 6% 0.16

Indice de Correlacion 0.6050  0.5085 0.9354 0.9255 0.74

3.6. Diseiio de la RNA

Para el desarrollo del disefio y prondstico de la red neuronal artificial, se utilizara la
hoja de céalculo Excel y la herramienta de optimizacion Solver, para el ajuste de los pesos
de las neuronas de la capa de entrada y la capa de salida.

Definicion de variables de entrada y salidas:

Las variables de entrada (llamadas recibidas) a la RNA, constituyen los valores de
la serie temporal, para lo cual se utilizard solamente la parte 1 de los datos para el
aprendizaje o entrenamiento y la Parte 2 (4 meses de pronodstico) para la prediccion de la
red.

Sin embargo, los datos, tal cual se encuentran, es necesario filtrarlos antes de ser
presentados a la red, con el proposito de eliminar ruido y destacar la posible sefial; mas atn
si la funcion de activacion que se va a usar es la funcion de tangente hiperbodlica (Tanh), el
recorrido de esta funcion hace también necesario el filtrado de la informacion, para no
perjudicar la capacidad de aprendizaje de la red, porque los valores muy elevados
dificultan el aprendizaje. En consecuencia, en este trabajo, para el filtrado o normalizacion
de la serie se usa la funcion que sigue:
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i=6
_ Zui=1Yt+i
YVt+s 6

Norm = vVt = 0;

Donde,
y;= Cualquier entrada original de la serie temporal.

S = Desviacion estandar del conjunto de 5 datos de la serie temporal
involucrados en el célculo

Definidos los datos de entrada normalizados para la red, se debe predecir los datos de
salida que constituyen el pronostico. En nuestro caso los dados, yin.i,..., Ye2, Vi1 Vi
ingresados a la red, deberan predecir el dato y,.,. La cantidad de datos de entrada “n”, a la
red es un parametro por medir mediante el disefio de experimentos, asi como también el
nimero de neuronas en la capa oculta. La red que tenga los mejores prondsticos define la
topologia del Perceptron Multicapa.

Figura 23
Diagrama de flujo general del proceso de disefio y seleccion de la topologia de la RNA
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Seleccion de la topologia de la RNA

Se analizara el comportamiento de las topologias teniendo como factor de variacion
el numero de neuronas en la capa de entrada que se ha definido en base a la estacionalidad
s=6 y sus multiplos 12,18 y24; y el nimero de neuronas en la capa oculta que tiene 4
niveles, lo que hace un total de 16 (4x4), combinaciones o topologias diferentes. De
acuerdo a lo recomendado por Masters' el namero de neuronas en la capa oculta debe ser
menor que en la capa de entrada y equivalente a (n*m)"? donde n es el numero de
neuronas en la capa de entrada y m el nimero de salidas que tiene la red, y considerando
que en la salida de la red hay una neurona, se ha determinado las siguientes 16 topologias.

' T. Masters, “Practical Neural Networks recipes in C++”. Ed. Academia Press, Inc. 1993. pp. 173-180.
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Tabla 10: Topologias de RNA para prueba
N° de neuronas en la capa:

Entrada (M) Oculta (C) Salida (N)
6 3
6
6
6
12
12
12
12
18
18
18
18
24
24
24
24

N° de Topologia
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Definicion del mecanismo de aprendizaje.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
modificaciones; por tanto se puede afirmar que este proceso ha terminado (la red ha
aprendido) cuando los valores de los pesos permanecen estables (dw;;/dt=0).

El mecanismo de aprendizaje de la red neuronal para un perceptrén multicapa tiene
varias opciones. En primer lugar se puede utilizar algoritmos genéticos” para minimizar la
funcién del error. También se pude utilizar Simulated Anniling. Asi mismo se puede
utilizar la funcidon Solver del aplicativo de Microsoft Excel en el aprendizaje de la RNA.
Otro algoritmo conocido es regla delta generalizada (ver anexo A), que trata de minimizar
una delta o diferencia entre el valor observado y el deseado en la salida de la red, basado
en que las neuronas de la red tienen una funcion de activacion sigmoidal que es continua y
diferenciable.

Sin embargo, debido a que las capas ocultas utilizan una funcién tangente
hiperbdlica y la capa de salida una funcion lineal, es suficiente utilizar para el aprendizaje
de la red el aplicativo de Microsoft Excel para este trabajo, tal como se plantea a
continuacion después del filtrado de los datos comentados en la definicion de los datos de
entrada.

Definicion de parametros de las RNA:

En esta parte del trabajo se haré referencia al desarrollo de la red nimero 8, como
se puede apreciar en el tabla 10, para efectos demostrativos; pero este mismo
procedimiento se debe hace para las 16 topologias distintas definidas anteriormente.

> M. Dominguez-Dorado,. Todo Programacion. N2 12. Pags. 16-20. Editorial Iberprensa (Madrid). DL M-
13679-2004. Septiembre, 2005.. Programacion de algoritmos genéticos..



Los parametros por definir son:

a)
b)
c)
d)
e)
f)
g)
h)
i)

)

Numero total de datos de entrada
Numero de datos totales después del filtrado
Numero de patrones de entrenamiento
Numero de patrones de testeo (1 mes)
Numero de neuronas en la capa de entrada
Numero de neuronas en la capa oculta
Numero de neuronas en la capa de salida

Matriz de pesos entre las capas de la red

1672

1 666

1 565

1101

212

16

01

:6x12 y 1x7

La funcion tangencial hiperbolica de activacion en cada neurona:

fx (netjk) = tanh(netj)

La funcion lineal en la capa de salida es

fi(netji) = Wyo X 0+ y1Wyq + YoWyy + Y3Wag + YaWyq + YsWs1 + +YeWey

Red y parametros

A continuacion se presenta la descripcion matematica de los parametros de la red, que se
utilizaran en la elaboracion de las predicciones en la hoja de célculo Excel.

Donde:

Figura 24
Diagrama topologica de la red #8

[W1oW11W12W13
WooW21W22W33
_ |W30W31W32W33
O(6+12) — | WaoWa1Wa Wy3
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| WeoWe1We2We3

Wy

W1|127
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W3|12
Wyl12
Ws|12

We|12

ni*(1+nq)

57
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El vector de variables de entrada aumentado es:

— 1 -
X1
X2
xo = x3
X4

X12(ng+1)%1

La sinapsis de la capa oculta se puede escribir como:

[24]

S,
S3
S4
Ss

ol

5]

Spyps1 = = Wy * %,

|

%)

Ejemplo:

1+ng

Sy =wio* 1+ wyq *xy +Wip x X + Wiz kxz + -+ WX, , S1 = z Wi * X
i=0

El vector de variables de entrada aumentado en la capa de salida es:

_1_
1
Y2

Y3
Ya

Ys
Y6y +1)x1

<
I

La sinapsis de la capa de salida se puede escribir como
Snz*l =[S]= Wy1 *y
S1=Wyg X0+ y1Wig +YoWaq + Y3Wzg + YaWag + YsWsg + +YsWe1

Como la funcién de activacion en la capa de salida es lineal, entonces la salida de la red
estd dada por:

f=wio X0+ y,wig +YaWoq +Y3Waqg + YaWsq + YsWs1 + +YeWe1
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Implementacion de la RNA:

Como ya se ha manifestado, el entrenamiento supervisado esta bajo la
responsabilidad del aplicativo de Solver de la hoja de calculo de Microsoft Excel (ver
procedimiento de entrenamiento en el anexo B), por lo que para la implementacion de la
RNA se han considerado 16 hojas de calculo, una hoja para cada topologia, y se utiliza
como funcién objetivo la minimizacion de la raiz del error cuadratico medio (RMSE, de
sus siglas en inglés)®. Describiendo la secuencia de operaciones que se indican a
continuacion, en coherencia con la figura 24, para tal fin se muestra la figura 25 que
contiene una porcioén de la serie temporal y el resultado de la secuencia de operaciones
necesarias para resolver mediante la RNA el problema planteado.
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En las primeras filas de la figura 25 se han etiquetado las cabeceras que representan
el contenido de las operaciones realizadas en su correspondiente columna. Asi:

La columna “N° de Llamadas Ent.” de la tabla contiene los valores de la parte 1 de la serie,
previo al ajuste de la RNA La serie se filtr6 y estandariz6 como ya se comento,
obteniéndose la “Serie Filtrada”.

En la parte superior de la hoja de célculo se tiene otro cuadro con los valores de los pesos
de la RNA (ver tabla 11), después del entrenamiento de la RNA.

Tabla 11: Cuadro de los valores de los pesos de la RNA (12-6-1)

N° Neuronas en N° de Neuronas de la Capa Oculta

Capa de Entrada 1 2 3 4 5 6
— 1 1.923 36.031 17.068 -5.655 10.924 33.099
2 -0.171  4.587 2.787 -7.031 1.788 -10.638
3 5948 15.568 8.267 13.782 -8.314 21.552
4 26231 9.272 9.413 9.861 6.975 9.852
5 15.407 33.030 2.312 8.298  8.611 31.448
@ 6 30279 15379 17.801 -6.785  -1.863 39.412
7 7 -13.161  3.158 2.838 0.752  10.875 24.043
8 11.462 -15.162 -13.415 10.158 12.970 3.564
9 36.127 -3.825 8.253 17.492 -13.403 21.545
10 11.289 10.930 27415 10.853  0.561 -13.247
11 -10.752 30411  -0.160 5934 15.196 -5.900
- 12 25993 27.331 18220 -10.946 1.190 37.891
9 1 -0.5680 -0.6576 0.7109 04183 0.7921 0.8113

N° Neuronas en 1 2 3 4 5 6

Capa Salida

N° Neuronas en Capa Oculta

En la matriz A se ha definido los pesos de las conexiones de los nodos de la capa de
entrada con el primer nodo de la capa oculta. La matriz B contiene los pesos de conexiones
entre la capa oculta y la capa de salida.

Para el entrenamiento de la red, se asigno valores aleatorios entre 0 y 10. Obsérvese
que los pesos correspondientes a los bias no se incluyen considerandose como ceros.

En la figura 25 pueden observarse los campos “INI1-CO”, “INI2-CO”, hasta “INI6-
CO”, donde se ha calculado el input total a las neuronas de la capa oculta (Sy,.1). El input
total es la suma ponderada de los valores de la serie.

Posteriormente las salidas de las neuronas “OU1-CO”, “OU2-CO”, hasta “OU6-
CO”, se obtienen aplicando la funcidon de activacion de tangente hiperbolica a cada valor
de los campos “INI1-CO”, “INI2-CO”, hasta “INI6-CO”.

En el campo “Salida de la RNA” de la figura 25, se muestran los resultados de la
suma ponderada de los valores de los campos “OU1-CO”, “OU2-CO”, hasta “OU6-CO”, y
los pesos de la matriz B, de la tabla 9. Los valores obtenidos en esta operacion
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corresponderian también a los valores de salida de la RNA, debido a que la funcion de
activacion de la neurona de la capa de salida es lineal (f(v)=v).

Finalmente en el campo “N° de Llamadas Pronosticadas” se muestran los valores
de prediccion “des-normalizado”, con los cuales se evaluaran los errores de pronostico de
las distintas redes.

Seleccion de 1a RNA con mejores resultados:

Para la seleccion de le RNA que ofrece mejores resultados, se ha asignado aleatoriamente
4 juegos de pesos iniciales para la etapa de entrenamiento de cada red. Con el desarrollo de
cada red se obtendran resultados de error de pronodsticos (RMSE) distintos.

Tabla 12: Resultados de los valores de RMSE obtenidos en las 4 pruebas de cada

topologia de RNA.

NE NO I 11 11 v PROMEDIO

6 3 622.4884 613.8090 642.8797 638.3061 629.3708
6 4 619.3843 617.1598 633.6274 639.4375 627.4023
6 5 661.3389 580.7647 587.3287 619.0156 612.1120
6 6 553.6455 580.2146 580.0114 580.0114 573.4707
12 3 539.0288 618.1248 659.2365 605.7397 605.5325
12 4 632.3474 702.5550 641.6913 626.1236 650.6794
12 5 595.8573 592.1045 621.4697 613.6113 605.7607
12 6 524.9625 537.2294 544.3018 506.5735 528.2668
18 3 607.0468 607.5890 564.5722 608.7694 596.9943
18 4 577.5704 531.3529 555.5711 604.5466 567.2602
18 5 544.8437 521.5116 528.3135 560.3649 538.7584
18 6 592.5786 593.7979 595.2735 580.6663 590.5791
24 3 615.1558 610.7655 588.9915 656.4442 617.8392
24 4 558.4453 585.1066 526.0958 583.5800 563.3069
24 5 602.5519 594.7145 608.6913 632.4796 609.6093
24 6 571.3846 601.6738 641.2776 585.5920 599.9820

En el analisis de varianza del disefio factorial de 4x4, con un coeficiente de
variabilidad de 4.32%, no muestran influencia ninguno de los factores en estudio, ni en la
interaccion en los resultados del RMSE, cuando se analizan todas las topologias de las
redes neuronales. Sin embargo, haciendo un analisis mds fino, se observa que en
comparacion de medias de Duncan, la interaccién que tiene un mejor comportamiento es
E2 — 04, es decir, la red que tiene 12 neuronas en la capa de entrada y 6 neuronas en la
capa oculta, siendo estadisticamente mejor a las demas medias.
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Figura 26
Datos originales y proyectados de la serie de tiempo en la etapa de entrenamiento
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Validacion del ajuste obtenido

En la figura 27, se representan los valores originales de los 102 datos restantes y las
predicciones de los 4 meses siguientes de la red 12-6-1

Figura 27
Datos originales y proyectados de la serie de tiempo en la etapa de validacion
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Al igual que en las otras metodologias, se logra identificar que hay ciertos valores
con comportamiento irregular, que haran que los errores obtenidos por el método sean
mayores. Estos valores atipicos tienen que ajustarse cada vez que se realiza la estimacion
de las llamadas para la semana siguiente.

Puede observarse en la figura 27, que a diferencia de los métodos disefiados
anteriormente, el pronostico de la red intenta seguir las tendencias de corto plazo de las
semanas anteriores.
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Los errores de pronostico obtenidos de cada mes se encuentran representados en la
tabla 13
Tabla 13: Analisis de errores de los prondsticos de 4 meses

Indicador Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4 Promedio
RMSE 1,136.49 1,295.01 450.19 546.07 856.94
MAPE 21% 25% 5% 8% 15%

indice de Correlacion 0.6189  0.5243 0.9182 0.8941 0.7389




Capitulo 4

Analisis y discusion de resultados

En el capitulo anterior se desarrollaron 4 métodos distintos para la pronostico de los
4 meses posteriores de la parte 1 de los datos: modelo de descomposicion de la serie de
tiempo, modelo de ajuste exponencial de Winter, modelo ARIMA(2,1,1)x(0,1,1)¢ y el
modelo RNA(12-6-1); consiguiendo para cada uno de ellos, resultados aceptables en los
pronosticos.

Figura 28
Comparativo de predicciones de los cuatro modelos desarrollados y los valores reales
de la serie de tiempo. - Etapa de validacion
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En este capitulo se compararan los resultados de los errores de ajuste y pronosticos
de los modelos de prondstico disefiados, asi como la seleccion del modelo que se
recomendaria utilizar a la empresa ABC a su problema actual de prediccion.
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Analisis comparativo en la etapa de entrenamiento (parte 1 de los datos):

En la siguiente tabla se muestra los valores de errores de ajuste de los distintos
modelos disefiados:

Tabla 14: Calculo RMSE, MAPE y de coeficiente de correlacion de los modelos de

prondstico.

Método RMSE MAPE  Coef.Correlacion
Descomposicion 574.72 8.17% 0.894
Winter 509.18 8.15% 0.927
ARIMA 490.86 6.27% 0.855
RNA 480.39 6.22% 0.925

Se puede observar que el modelo RNA logra un menor RMSE, alcanzando un valor
de 480.39, que es 2% por debajo del Modelo ARIMA que alcanza un valor de RMSE de
490.86, seguido del modelo Winter y el modelo de descomposicion. De la misma manera
el RNA, alcanza el menor MAPE, comportandose los demas modelos en el mismo orden
anterior. Con respecto al coeficiente de correlacion, contintia el modelo RNA con un mejor
coeficiente, lo que indica que este tipo de modelos se ajustan mejor al comportamiento de
las series temporales.

Analisis comparativo en la etapa de validacion (parte 2 de los datos):

En la siguiente tabla se muestra los valores de errores de pronosticos de los
distintos modelos disefados:

Por mes:

Tabla 15: Calculo RMSE, MAPE y de coeficiente de correlacion de los modelos de

pronostico en la etapa de validacion por mes
RMSE MAPE Coef. Correlacion
Método Ml M2 M3 M4 | Ml M2 M3 M4| MI M2 M3 M4
Descomposicion 1,138 1,392 450 497 | 21% 27% 6% 7% |0.635 0.511 0.935 0.924
Winter 1,234 1,569 643 453 | 24% 32% 10% 6% |0.652 0.504 0.938 0.933
ARIMA 1,222 1,449 521 458 | 22% 29% 7% 6% |0.605 0.508 0.935 0.926
RNA 1,136 1,295 398 553 | 21% 25% 5% 8% |0.619 0.524 0.934 0.883

En el andlisis comparativo de la etapa de validacion se verifica que en todos los
casos los indicadores se deterioran, debido a la existencia de “outliers” en los datos de
validacion (principalmente en el mes 1 (M1) y mes 2 (M2)), que de no existir los “outliers”
como en los casos de los meses 3 (M3) y 4 (M4), se logra un coeficiente de correlacion
mayor a 0.92, siendo esto un indicador de la bondad de ajuste de todos los modelos. De
igual forma ocurre con los valores de RMSE y MAPE obtenidos en los meses sefialados.

Seleccion del mejor modelo:

La eleccion del modelo esta basada en la facilidad de desarrollo, mayor rapidez y
menor error en los promedios de todos los indicadores en estudio. En consecuencia el
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modelo de redes neuronales artificiales presenta mejores resultados en la etapa de
validacion del modelo.



Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

1.

Las redes neurales es un método de prondstico que en este caso en particular resuelve
de mejor manera el problema de prediccion de las llamadas recibidas en la Central de
Atencion Telefonica de la empresa “ABC”

Dentro de las topologias evaluadas, la topologia que mejor responde al prondstico de
la serie temporal, es la que tiene doce neuronas en la capa de entrada, seis neuronas en
la capa oculta y una neurona en la capa de salida, con un valor de RMSE de 480.39,
un MAPE de 6.28%y un coeficiente de correlacion de 0.9285 en la etapa de
entrenamiento; y de un RMSE de 856.66, un MAPE de 14.52% y un coeficiente de
correlacion de 0.7399, en la etapa de validacion.

El aprendizaje de una RNA tiene la ventaja de que encuentra ella misma sus
pardmetros y no requiere de estar observando los datos para determinar tendencia,
estacionalidad y el error inherente a la aleatoriedad de la informacion.

Una de las caracteristicas principales observadas en la etapa experimental del disefio
de la RNA, es que esta metodologia funciona como una caja negra; es decir, la
interaccion que hace el disenador con la red se centra en el disefio (inicio) y
evaluacion (final) de las distintas topologias, sin embargo lo que no se sabemos es
coémo la red logra definir las sinapsis (pesos), como cada neurona captura y almacena
los patrones; lo unico que sabemos es que los resultados obtenidos por esta
metodologia son muy buenos. (Inteligencia artificial)

En la comparacion y evaluacion de los resultados, se determind que la RNA es el
modelo que obtiene mejores resultados de prediccion y es la recomendable para su
implementacioén. Es importante considerar que cada vez que el tiempo transcurra y el
error de las predicciones siguientes se incrementen, sera necesario volver a entrenar a
la red para que esta se adapte, con el objetivo de que detecte los nuevos patrones de la
serie de tiempo.

El modelo de descomposicion de series de tiempo en la etapa de entrenamiento no
muestra un buen desempeno; esto principalmente porque no detecta en gran medida el
componente irregular de la serie; sin embargo, se destaca en la etapa de validacion
porque proporciona uno de los mejores indicadores de prediccion.



70

El método ARIMA es el segundo modelo que presenta mejores resultados tanto en la
etapa de entrenamiento, como en la etapa de validacion, por lo que sugiere ser
también una buena alternativa para la pronostico de la serie en estudio.

Existe una semejanza en la metodologia de los modelos ARIMA y de redes
neuronales, definida principalmente por la necesidad de disefiar distintos
modelos/topologias para evaluar los resultados y seleccionar aquella que es mejor
sobre las demas.

Recomendaciones

1.

2.

Implementar el modelo de redes neuronales en la empresa “ABC”.

Utilizar un software especializado en disefio de redes neuronales que potencien los
resultados y faciliten el uso de esta herramienta para el usuario.

Ya con un software especializado en redes neuronales, probar otras topologias de red
neuronal para la solucion del problema de prediccion. Por ejemplo: si se quisiera
calcular el pronodstico de demanda de llamadas diario por 1 mes, podria disefiarse una
red perceptron multicapa de 90 variables de entrada, 60 neuronas en la capa oculta, y
30 neuronas en la capa de salida, siendo cada valor de salida, un dia del mes siguiente
pronosticado.

Someter a mas pruebas y comparar el potencial de solucion de los modelos ARIMA y
de redes neuronales, asi como su facilidad de construccion y disefo.
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Anexos
Anexo A

Algoritmo de retropropagacion del error o algoritmo regla delta generalizada.

Segun Hilera J. R., Martinez V. J. [5], los pasos y formulas a utilizar para aplicar el

algoritmo de entrenamiento y cuya demostracion se puede observar en el anexo 02.

1.

2.

Inicializar los pesos de la red con valores pequefios aleatorios

Presentar un patron de entrada, X,: X,,;, X2, ..., X,n, y especificar la salida deseada
que debe generar la red: d;, da, ..., dy (st la red se utiliza como un clasificador,
todas las salidas deseadas seran cero, salvo una, que serd de la clase a la que
pertenece el patron de entrada).

Calcular la salida actual de la red, para ello presentamos las entradas a la red y
vamos calculando la salida que presenta cada capa hasta llegar a la capa de salida
¢sta sera la salida de la red y;, y2, ...yu. COmo se indica:

a. Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de las
neuronas de entrada.

(13421

Para una neurona “j” oculta:

N
no_ h h
net,, = E wix,, + 0,

i=1

en donde el indice / se refiere a magnitudes de la capa oculta (“hidden”); el
subindice p, al p-ésimo vector de entrenamiento, y j a la j-ésima neurona oculta. El
término 0 puede ser opcional, pues actia como una entrada mas.

b. Se calculan las salidas de las neuronas ocultas:
Ypi = f.fh (net 21)

c. Se realizan los mismos célculos para obtener las salidas de las neuronas de
salida (capa o: output)
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L
o __ o o
net,, = Zwkjypj + 6y
=

Vo = Ji (net )

4. Calcular los términos de error para todas las neuronas.

Si la neurona k es una neurona de la capa de salida, el valor de la delta es:

5;k =(d ok Yok W ko‘ (net ;k)

La funcidén £, como se citd anteriormente debe cumplir el requisito de ser derivable, lo que
implica la imposibilidad de utilizar una funcién escalon. En general, disponemos de dos
formas de funcion de salida que nos pueden servir: la funcion lineal de salida
(fx (nety) = nety) y la funcion sigmoidal representada en la Figura y definida por la
expresion:

ﬁ(”efjk)zm

La seleccion de la funcion de salida depende de la forma en que se decida representar los
datos de salida: si se desea que las neuronas de salida sean binarias, se utiliza la funcion
sigmoidal, puesto que esta funcion es casi biestable y, ademas derivable. En otros casos es
tan aplicable la funcion como otra.

Para la funcion lineal, tenemos: f,” =1, mientras que la derivada de una funcién

sigmoidal es: f, ko =f10 a-/ ko) =) pk(l_y pk)s por lo que los términos de error para las
neuronas de salida quedan: ¢, =(d, —»,), para la salida lineal y para la salida

sigmoidal el término del error es: 57, =(d,, — ¥,V (1= ,.)-

Si la neurona j no es de salida, entonces la derivada parcial del error no puede ser evaluada
directamente. Por tanto, se obtiene el desarrollo a partir de los valores que son conocidos y
otros que pueden ser evaluados.
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.y . L ooh _ ok h o o0
La expresion obtenida en este caso es: §,, = f,' (net )Z 0wy, » donde observamos que el
k

error en las capas ocultas depende de todos los términos de error de la capa de salida. De
aqui surge el término de propagacion hacia atrds. En particular, para la funcion sigmoidal:

i .
0, :xpi(l—xpl.)z5;kw,; , sonde k se refiere a todas las neuronas de la capa superior
k

(siguiente) a la de las neuronas j. Asi, el error que se produce en una neurona oculta es
proporcional a la suma de los errores conocidos que se producen en las neuronas a las que
estd conectada la salida de ésta, multiplicando cada uno de ellos por el peso de la conexion.
Los umbrales internos de las neuronas se adaptan de forma similar, considerando que estan
conectados con pesos desde entradas auxiliares de valor constante.

5. Para la actualizacion de los pesos, utilizamos el algoritmo recursivo, comenzando
por las neuronas de salida y trabajando hacia atras hasta llegar a la capa de entrada,
ajustando los pesos de la forma siguiente:

o Paralos pesos de las neuronas de la capa de salida:

wi (@ +1) =wg (1) +Awg (1 +1); Awg(t+D)=ad,,y,
o Paralos pesos de las neuronas de la capa oculta:

wfi (t+1)= w;’l. @)+ Aw;’l. (t+1); ijh.i (t+1)= aé';’jxpi

En ambos casos, para acelerar el proceso de aprendizaje, se puede afiadir un termino
momento de valor:  B(wy (£)—w,(—1)), en el caso de la neurona de salida, y

ﬂ(wjh.,. ) - Wj'li (t —1)) cuando se trata de una neurona oculta

- - . 1,
6. El proceso se repite hasta que el termino de error: £ = 5;5 i » Tesulta
aceptablemente pequeiio para cada uno de los patrones aprendidos.

Uno de los problemas que presenta este algoritmo de entrenamiento de redes
multicapa es que busca minimizar la funcion de error, pudiendo caer en un minimo local o
en algin punto estacionario, con lo cual no se llega a encontrar el minimo global de la
funcién de error. Sin embargo, ha detenerse en cuenta que no tiene porqué alcanzarse el
minimo global en todas las aplicaciones, sino que puede ser suficiente con un error minimo
preestablecido.
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Anexo B

Interfase de Excel v calculo de los valores 6ptimos de los pesos de la RNA

En este Anexo se describen los pasos a seguir para el entrenamiento de la RNA
utilizando la herramienta SOLVER, de la hoja de calculo de Microsoft Excel.

La Funcion Objetivo a minimizar es una funcion que calcula la raiz cuadrada de la
suma las diferencias obtenidas entre la RNA y los valores deseados elevados al cuadrado
(RMSE); esta funcion depende de los parametros adaptativos de la RNA conocidos como
pesos de las Matrices A y B mostrados en el cuadro 3.8. En el proceso de aprendizaje se
lleva acabo modificando estas celdas de manera que el valor de RMSE sea minima para el
conjunto de patrones de entrenamiento.

Para resolver este problema el aplicativo de Excel que es una Macro conocida como
Solver, permite obtener el valor maximo o minimo de una funcidn, que esté contenida en
una celda (RMSE), modificando el contenido o valores de otras celdas (Matriz Ay B)

Para ejecutar «Solver», desde la interface de Microsoft Excel y en la hoja de
calculo, se selecciona en el menu «Datosy, dicha opcion.

O

Si no se encuentra en el menu herramientas la opcion «Solvery», se debe instalar haciendo

. , :] Opciones de Excel
clic en el icono «-—'», luego entrar a « 2] Opeones de Exce », “IR” a «Complementos de

Excel», y finalmente identificar al funcién Solver y hacer clic en el botén Aceptar de la
ventana emergente para instalar dicho complemento, tal como se ilustra:
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Esperar unos segundos hasta que termine de instalarse dicho aplicativo; de manera que en
la siguiente vez que se repita el proceso ya se encuentre en las opciones del ment «Datosy.

Cliqueando sobre «Solver» abrimos el cuadro de dialogo «Parametros de Solver»

En esta ventana se introduce la celda objetivo (RMSE) y las celdas que se
combinan (Matriz A y B), es decir, donde estan los parametros o pesos a ser modificados.

Haciendo clic en «Opciones» del cuadro de didlogo «Parametros de Solver» se abre el
cuadro «Opciones de Solver». En este cuadro podemos modificar las opciones por defecto
de los siguientes parametros:

e Tiempo: Esta opcion establece un limite temporal para encontrar la solucion al
problema. En este entrenamiento se ha elegido la opcion de 1000 segundos.

e Iteraciones: Esta opcidn establece un limite al nimero de célculos provisionales.
Este valor es el nimero de ciclos de aprendizaje (épocas) de la red es decir el
nimero de veces que se le presentan los patrones de entrenamiento a la red. Se ha
tomado el por defecto 200 épocas.

e Precision: Esta opcion controla la precision de la solucion. La precision debe
indicarse como una fraccion entre 0 y 1.

e Tolerancia: Es el porcentaje maximo de discrepancia entre el valor de la celda
objetivo y las restricciones externas si las hubiese. Valores grandes de tolerancia
aceleran el proceso de solucion. En este trabajo se ha utilizado los valores por
defecto 5%.

e Convergencia: Si el valor del cambio relativo en la celda objetivo es mas pequeilo
que el valor introducido en esta opcidn en las cinco ultimas iteraciones «Solver» se
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detiene. Esta opcidon solo se aplica a problemas no lineales y debe indicarse
mediante una fraccion entre 0 y 1.

Ademas de las opciones anteriores, se ha seleccionado el método Newton para la
aproximacion de raices, derivadas progresivas y estimacion tangente. La seleccion de este
conjunto de opciones, obedece a que suelen requerir menos tiempo de calculo. No
obstante, en el caso de la seleccion del método de aproximacion de raices, la eleccion del
método de Newton o del método del gradiente conjugado no es crucial ya que «Solver» es
capaz de cambiar automaticamente entre ambos métodos en funcion de las necesidades de
almacenamiento que requiera el problema que se esté resolviendo.

Una vez que se han introducido valores a las opciones anteriores pulsamos en
«Aceptar» y volvemos al cuadro «Pardmetros de Solver». En este cuadro, pulsamos en
«Resolver»

y obtenemos la solucién al problema planteado.












Anexo C

Base de datos detallada de las llamadas eecibidas por la empresa “ABC”
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Llamadas Recibidas por la Central de Atencion Telefonica de la Empresa "ABC"

Semana L M M J \' S Semana L M M J \' S
1 7,120 5,896 5,739 5,367 4,952 2,775 41 7,522 5,559 5,587 5,198 4,870 2,659
2 5,870 5,519 5,661 5,495 5,155 3,254 42 6,356 5,404 5,485 4,950 4,478 2,741
3 6,226 5,831 6,174 5,860 5,287 2,532 43 6,749 6,215 5,943 5,324 4,966 2,867
4 6,223 5,211 5,027 4,743 4,475 2,788 44 5,958 5,796 6,152 5,716 5,700 3,365
5 5,801 5,326 5,415 2,763 4,119 2,430 45 7,079 5,671 5,622 5,220 4,962 2,671
6 5,653 6,574 5,428 5,218 4,668 2,738 46 6,000 5,792 5,420 5,138 5,271 2,736
7 6,387 5,289 5,444 5,094 4,906 2,822 47 6,665 5,949 5,603 4,991 5,305 2,766
8 6,351 6,196 8,024 6,048 5,621 3,354 48 6,378 5,416 5,664 5,086 4,686 2,583
9 7,083 5,894 6,395 6,067 5,566 3,353 49 6,145 5,190 6,493 5,037 4,505 2,404
10 6,679 6,188 5,901 5,929 5,345 3,059 50 5,358 5,084 4,895 4,842 4,309 2,438
11 6,295 5,969 6,163 5,877 6,090 3,303 51 5,009 4,674 4,229 2,545 4,500 3,095
12 6,912 5,845 6,581 6,773 6,348 3,816 52 7,661 5,586 4,802 2,560 5,415 2,360
13 6,954 6,426 6,514 6,004 5,619 3,123 53 6,673 6,697 5,869 6,269 5,683 3,148
14 6,864 5,901 5,563 5,562 5,600 2,810 54 6,904 6,142 5,608 5,359 5,335 2,854
15 7,328 6,193 5,794 5,783 5,545 2,963 55 7,112 6,483 5,955 5,504 5,088 3,047
16 6,381 5,849 5,916 5,579 5,637 3,173 56 6,878 6,519 6,236 5,897 5,552 3,304
17 7,170 6,360 5,676 4,883 4,746 2,915 57 6,647 6,181 6,020 5,526 5,169 2,916
18 6,465 5,662 5,891 5,486 5,064 2,803 58 6,134 5,608 5,535 5,418 5,079 2,855
19 6,604 6,497 5,784 5,528 5,286 3,010 59 6,149 6,251 5,765 5,646 5,220 2,901
20 6,353 5,981 5,539 5,493 3,593 2,317 60 6,566 6,252 6,261 5,738 5,847 3,379
21 6,978 5,923 5,895 5,334 5,039 2,772 61 7,033 6,417 6,394 5,999 5,736 3,285
22 6,077 5,832 5,592 5,396 5,039 2,736 62 7,062 6,241 6,378 6,247 5,635 3,046
23 6,346 5,872 5,558 5,179 4,814 2,592 63 6,975 6,206 6,288 6,182 5,542 3,226
24 5,907 5,391 5,479 5,249 4,864 2,559 64 6,573 6,089 6,630 6,495 6,000 3,205
25 6,080 5,451 5,578 5,908 7,551 3,208 65 7,407 6,675 6,266 6,138 5,630 2,978
26 6,103 4,140 8,010 6,227 5,867 3,307 66 7,253 6,693 6,267 6,296 5,579 3,356
27 7,039 6,634 6,202 6,421 5,585 3,148 67 7,651 7,122 6,961 6,223 5,549 3,180
28 6,725 6,345 6,108 5,631 5,334 3,071 68 6,486 5,740 6,117 5,900 5,863 3,333
29 7,090 5,539 5,627 5,213 4,944 2,879 69 7,417 7,055 7,079 6,131 5,529 3,199
30 5,389 6,173 6,487 8,383 8,522 3,803 70 8,096 6,379 6,272 5,556 5,158 3,104
31 7,888 6,973 6,330 6,322 6,049 3,592 71 6,812 6,620 6,215 5,978 5,261 3,059
32 8,213 7,045 6,432 5,700 5,221 2,923 72 6,671 5,956 5,907 6,183 5,706 3,366
33 6,402 5,368 5,351 5,199 4,978 2,777 73 6,900 6,307 6,026 5,921 5,622 3,265
34 6,535 9,824 8,029 6,953 6,047 2,976 74 7,559 6,895 7,086 6,282 5,243 2,971
35 7,409 6,652 6,218 5,770 5,479 3,074 75 6,600 6,088 5,797 5,564 5,187 2,783
36 7,125 5,733 5,466 5,276 4,845 2,394 76 6,266 5,707 5,388 5,315 4,942 2,670
37 5,865 5,158 5,323 5,037 4,681 2,764 77 6,206 6,479 6,472 5,994 5,860 3,381
38 6,087 5,732 5,233 4,968 5,299 2,599 78 6,259 6,292 8,284 7,469 6,022 3,098
39 6,288 5,500 5,409 5,142 4,984 2,529 79 6,903 5,705 5,567 5,340 5,130 2,942
40 6,102 5,909 5,477 5,154 6,796 3,029 80 5,996 6,201 5,895 5,773 5,141 3,158
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Llamadas Recibidas por la Central de Atencion
Telefénica de la Empresa "ABC"

Semana L M M J \' )
81 6,588 5,931 5,962 5,810 5,416 3,148
82 6,853 5,369 5,808 6,098 5,679 3,375
83 7,578 6,815 6,466 5,854 5,509 3,401
84 6,432 6,443 6,234 5,694 5,399 3,348
85 6,024 5,894 5,451 5,206 5,138 3,050
86 6,221 6,537 7,393 6,097 5,494 3,094
87 4,880 7,111 6,918 6,241 5,253 3,365
88 6,698 5,702 5,335 5,062 4,864 2,640
89 5,579 5,254 5,368 5,031 4,878 2,925
90 5,765 5,690 5,454 5,531 4,987 2,563
91 5,900 5,475 5,315 5,423 4,861 2,902
92 5,506 5,325 5,396 4,955 1,094 3,211
93 6,097 5,369 5,672 5,316 5,438 3,062
94 7,384 6,572 6,549 6,469 5,546 3,169
95 6,852 6,208 6,175 5,800 5,451 3,590
96 1,419 6,909 6,672 6,045 5,760 3,151
97 6,535 6,399 5,756 5,183 5,196 3,099
98 6,198 6,048 5,483 5,478 4,950 3,014
99 6,381 6,191 5,892 5,693 5,638 3,338
100 6,634 6,880 6,355 5,880 5,361 2,991
101 6,720 5,818 2,041 5,932 5,279 2,916
102 5,428 4,821 4,916 4,471 4,481 2,709
103 5,124 4,890 4,633 4,184 2,687 5,539
104 6,846 6,498 6,052 5,150 2,643 4,737
105 6,268 6,926 5,987 5,584 5,474 3,108
106 6,113 5,473 5,550 5,554 5,511 3,047
107 5,852 5,678 5,591 5,232 5,053 3,132
108 6,229 7,012 6,256 5,700 5,555 3,278
109 6,116 6,503 7,201 6,303 5,373 3,419
110 7,383 6,883 6,072 5,913 5,379 3,079
111 5,641 6,232 6,752 5,947 5,685 3,738
112 6,716 6,179 5,991 6,203 6,010 3,409
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Base de datos detallada de las llamadas recibidas de la empresa “ABC?”, sin “outliers”

del srupo de datos base para el diseiio de modelos de pronostico

Llamadas Recibidas por la Central de Atencion Telefonica de la Empresa "ABC", Sin Valores Atipicus

Semana L M M J \' S Semana L M M J \'} S
1 7,120 5,896 5,739 5,367 4,952 2,775 41 7,522 5,559 5,587 5,198 4,870 2,659
2 5,870 5,519 5,661 5,495 5,155 3,254 42 6,356 5,404 5,485 4,950 4,478 2,741
3 6,226 5,831 6,174 5,860 5,287 2,532 43 6,749 6,215 5,943 5,324 4,966 2,867
4 6,223 5,211 5,027 4,743 4,475 2,788 44 5,958 5,796 6,152 5,716 5,700 3,365
5 5,801 5,326 5,415 2,763 4,119 2,430 45 7,079 5,671 5,622 5,220 4,962 2,671
6 5,653 6,574 5,428 5,218 4,668 2,738 46 6,000 5,792 5,420 5,138 5,271 2,736
7 6,387 5,289 5,444 5,094 4,906 2,822 47 6,665 5,949 5,603 4,991 5,305 2,766
8 6,351 6,196 8,024 6,048 5,621 3,354 48 6,378 5,416 5,664 5,086 4,686 2,583
9 7,083 5,894 6,395 6,067 5,566 3,353 49 6,145 5,190 6,493 5,037 4,505 2,404
10 6,679 6,188 5,901 5,929 5,345 3,059 50 5,358 5,084 4,895 4,842 4,309 2,438
11 6,295 5,969 6,163 5,877 6,090 3,303 51 5,009 4,674 4,229 2,545 4,500 3,095
12 6,912 5,845 6,581 6,773 6,348 3,816 52 7,661 5,586 4,802 2,560 5,415 2,360
13 6,954 6,426 6,514 6,004 5,619 3,123 53 6,673 6,697 5,869 6,269 5,683 3,148
14 6,864 5,901 5,563 5,562 5,600 2,810 54 6,904 6,142 5,608 5,359 5,335 2,854
15 7,328 6,193 5,794 5,783 5,545 2,963 55 7,112 6,483 5,955 5,504 5,088 3,047
16 6,381 5,849 5,916 5,579 5,637 3,173 56 6,878 6,519 6,236 5,897 5,552 3,304
17 7,170 6,360 5,676 4,883 4,746 2,915 57 6,647 6,181 6,020 5,526 5,169 2,916
18 6,465 5,662 5,891 5,486 5,064 2,803 58 6,134 5,608 5,535 5,418 5,079 2,855
19 6,604 6,497 5,784 5,528 5,286 3,010 59 6,149 6,251 5,765 5,646 5,220 2,901
20 6,353 5,981 5,539 5,493 3,593 2,317 60 6,566 6,252 6,261 5,738 5,847 3,379
21 6,978 5,923 5,895 5,334 5,039 2,772 61 7,033 6,417 6,394 5,999 5,736 3,285
22 6,077 5,832 5,592 5,396 5,039 2,736 62 7,062 6,241 6,378 6,247 5,635 3,046
23 6,346 5,872 5,558 5,179 4,814 2,592 63 6,975 6,206 6,288 6,182 5,542 3,226
24 5,907 5,391 5,479 5,249 4,864 2,559 64 6,573 6,089 6,630 6,495 6,000 3,205
25 6,080 5,451 5,578 5,908 7,551 3,208 65 7,407 6,675 6,266 6,138 5,630 2,978
26 6,103 4,140 8,010 6,227 5,867 3,307 66 7,253 6,693 6,267 6,296 5579 3,356
27 7,039 6,634 6,202 6,421 5,585 3,148 67 7,651 7,122 6,961 6,223 5,549 3,180
28 6,725 6,345 6,108 5,631 5,334 3,071 68 6,486 5,740 6,117 5,900 5,863 3,333
29 7,090 5,539 5,627 5,213 4,944 2,879 69 7,417 7,055 7,079 6,131 5,529 3,199
30 5,389 6,173 6,487 5,717 5,387 3,803 70 8,096 6,379 6,272 5,556 5,158 3,104
31 7,888 6,973 6,330 6,322 6,049 3,592 71 6,812 6,620 6,215 5,978 5,261 3,059
32 8,213 7,045 6,432 5,700 5,221 2,923 72 6,671 5,956 5,907 6,183 5,706 3,366
33 6,402 5,368 5,351 5,199 4,978 2,777 73 6,900 6,307 6,026 5,921 5,622 3,265
34 6,535 6,200 8,029 6,953 6,047 2,976 74 7,559 6,895 7,086 6,282 5,243 2,971
35 7,409 6,652 6,218 5,770 5,479 3,074 75 6,600 6,088 5,797 5,564 5,187 2,783
36 7,125 5,733 5,466 5,276 4,845 2,394 76 6,266 5,707 5,388 5,315 4,942 2,670
37 5,865 5,158 5,323 5,037 4,681 2,764 77 6,206 6,479 6,472 5,994 5,860 3,381
38 6,087 5,732 5,233 4,968 5,299 2,599 78 6,259 6,292 5,831 7,469 6,022 3,098
39 6,288 5,500 5,409 5,142 4,984 2,529 79 6,903 5,705 5,567 5,340 5,130 2,942
40 6,102 5,909 5,477 5,154 6,796 3,029 80 5,996 6,201 5,895 5,773 5,141 3,158




84

Llamadas Recibidas por la Central de Atencion
Telefdnica de la Empresa "ABC", Sin Valores Atipicos

Semana L M M J \'} )
81 6,588 5,931 5,962 5,810 5,416 3,148
82 6,853 5,369 5,808 6,098 5,679 3,375
83 7,578 6,815 6,466 5,854 5,509 3,401
84 6,432 6,443 6,234 5,694 5,399 3,348
85 6,024 5,894 5,451 5,206 5,138 3,050
86 6,221 6,537 7,393 6,097 5,494 3,094
87 6,131 7,111 6,918 6,241 5,253 3,365
88 6,698 5,702 5,335 5,062 4,864 2,640
89 5,579 5,254 5,368 5,031 4,878 2,925
90 5,765 5,690 5,454 5,531 4,987 2,563
91 5,900 5,475 5,315 5,423 4,861 2,902
92 5,506 5,325 5,396 4,955 5,208 3,211
93 6,097 5,369 5,672 5,316 5,438 3,062
94 7,384 6,572 6,549 6,469 5,546 3,169
95 6,852 6,208 6,175 5,800 5,451 3,590




