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RESUMEN

El objetivo de la investigacion fue elaborar un modelo matematico utilizando
Redes Neuronales Atrtificiales para el pronostico de la produccion en una fabrica de
galleta de sal de presentacion 100x67 gr. La metodologia del proceso investigativo
tuvo un enfoque cuantitativo, se uso investigacién exploratoria para determinar los
factores que influyen en la produccion.

Para la formulaciéon del modelo se utiliz6 el método general de disefio de
pronéstico considerando las variables, cantidad de produccion real, produccion
programada, horas laborables planificadas y paras no programadas.

El principal resultado fue la elaboracion del modelo matematico para predecir
la produccion en una fabrica de galleta de sal de presentacion 100x67gr. empleando

Redes Neuronales Artificiales.

Palabras Claves: Modelo matematico, Redes Neuronales Artificiales, produccion,

pronadstico.
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ABSTRAC

The objective of the research was to develop a mathematical model applied to
the production forecast in a 100x67 gr. presentation cracker factory using Atrtificial
Neural Networks. The methodology of the investigative process had a qualitative
approach applied in this investigation was of the qualitative current, for the purpose it
was used of the investigation applied by the exploratory level; based on the historical
method that allowed to determine the factors that influence production and about the
variability of the factors and their incidence in production and for the formulation of the
model the general method of forecast design was used considering the variables
based on the amounts; of real production, scheduled production, planned working
hours, unscheduled brownies, The main result was the development of the
mathematical model to predict production in a 100x67 gr. presentation cracker factory

using Artificial Neural Networks.

Keywords: Mathematical model, Artificial Neural Networks, production, forecast
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INTRODUCCION

El presente trabajo, propone un modelo matematico aplicado al pronéstico de
produccion utilizando redes neuronales artificiales aplicado a una fabrica de galleta de
sal de 100x67 gr. Para ello se toma en consideracion, que las empresas en el proceso
de la administracion continua para su optimizacion deberian conceptualizar la
metodologia para implementar un proceso integral de planificacion de operaciones,
las entradas y salidas que tiene cada proceso como parte integral del proyecto,
empezando con la zona comercial con una prevision de ventas deseada, el area de
manufactura potencializando su produccion y superando las limitaciones, la zona de
logistica, la mejora de las acciones de envio y almacenamiento, de compras con
organizacién de suministros y la parte financiera con un presupuesto de para costos
e inversiones. Lo descrito determina que las organizaciones tengan la funcion de
predecir el comportamiento del mercado de forma expedito, apropiada y sin errores;
por consiguiente, en el momento de hacer previsiones, se necesita considerar una
secuencia de componentes que de una manera u otra tienen la posibilidad de incidir
en el proceso de produccion; por ejemplo: historial de produccién, tiempo anhelado de
parada, tiempo de inaccidén no planificado. Para ello la planificacion del inventario se
ha transformado en un requisito para que las empresas mantengan su capacidad de
planeacion de una forma positiva las operaciones logisticas para su administracion

provechosa y venta.

En este proceso en la empresa se han observado inconvenientes tales como
por ejemplo: demandas perdidas ocurren a menudo de manera imprevista; para la
microempresa, hay dos inconvenientes serios: las fallas de idealizacién en el proceso
de produccion, debido a que el responsable de la planificacién/proyeccién no es un
experto en esta area, sino que Unicamente estima los peticiones mensuales, y las
ordenes dada por el propietario; otro inconveniente conducen directa e de forma
indirecta a la ejecucion de la planeacion de la produccion, esto hace que el
responsable de la produccién ha considerado producir mas de lo necesario. Sin
embargo, si el volumen de produccion es elevado, hay costos de inventario y
almacenamiento, y la compafia pierde dinero. ya que tiene que asumir los costos de
almacenamiento, y los productos no vendidos representan gastos por materia primay

salarios.



Para ello se expone una solucidén al problema de la mala o poco eficiente
administracion de planeacion de produccion, se propone un modelo matematico que
ayude en la administracién de la idealizacién, este modelo no solo deberia tener en
importancia el historico de la planeacion o lo cual se quiere crear, sino que también
deberia permitir poder integrar los componentes que inciden en la produccién, como

podria ser el tiempo de trabajo.

La fundamentacion epistemoldgica se basa en la conceptualizaciéon de
modelado matematico de un fendmeno real en general, es necesario simplificarlo tanto
como sea posible, separar varios fendmenos relacionados y derivar los mas
importantes y simples, analizar los componentes, la parte e incluso, en ocasiones, el
modelado ideal o abstracto. De la misma manera se define que para la formulacion
del proyecto esta en obtienen los datos, si ya se obtienen primero se debe verificar
que sean aptos para modelar, observando el margen de error y similitud entre los
datos y la informacion brindada sobre el fendmeno; para una recopilacion de datos
completa, se debera simplificar y extraer informacién, es necesario o adaptable que
facilite determinar las variables principales que se obtuvo de los datos recopilados; en
la accion de recopilar o revisar los datos es pertinente tomar en cuenta la idoneidad
del recuento en base a dos con juntos de datos o informacién, el uno que uno aportara
a la construccion del modelo y el otro permitird su validacion; confirmar los datos lleva
a la identificacion de las variables, tanto la dependiente como la independiente, seria
conveniente la realizacion de aplicar el proceso de comprobacion de hipétesis;
identificar las leyes existentes, incluidas en el lenguaje matematico, expresadas en el
lenguaje matematico, que presiden un fenémeno u otro fendmeno de caracteristicas
similares; optar por un modelo matematico, acreditado mas simple que describa al
fendbmeno o a su vez, integrar un modelo ya conocido, que admita aquellas

caracteristicas innovadoras deseadas.

Redes neuronales artificiales consiste em la utilizacién de maquinas facilita la
implementacion de algoritmos, que llevan a la solucion de varios problemas, en
tiempos pasados eran dificil de resolverlos. Estos hechos permitieron considerar que
las redes neuronales, Unicamente son una forma de imitar ciertos rasgos de los

humanos, tales como la capacidad de recordar y la de relacional ciertos hechos.



Segun su estructura y antecedentes, las “redes neuronales artificiales” tienen
un sinnumero de propiedades similares a las redes neuronales cerebrales. Entre las
ventajas que describe Matich (2001): aprendizaje adaptativo: este aprendizaje se
relaciona con las capacidades de aprendizaje para la realizacion de tareas en base a
las experiencia o formacién del inicio; Autorregulacién: la “red neuronal puede crear
Su propia organizacion” o procesar aquella informacion que en la fase la fase de
aprendizaje; los elementos de educacion fisica generalmente se organizan en grupo
llamados niveles o categorias., Una de las formas tipicas de la red consta de una un
conjunto de capas seriadas las que estan conectadas de forma sucesiva a las capas

adyacentes.

El proceso metodoldgico investigativo utilizé la investigacion aplicada la que
permitid un conocimiento de la realidad referente a la planificacion de la produccion,
datos con los que llevé a la formulacién del modelo cuyo fin es el de mejorar el
prondstico en los procesos de produccion. La modalidad de estudio de fundamento en
la investigacion documental o bibliografica y de campo: la investigacién documental
permitid fundamentar la investigacion y base al conocimiento epistemoldgico de las
variables de estudio La modalidad de campo facilito la recoleccion de los datos

histéricos de la produccién en y el de comprender el estado situacional de la empresa.

El disefio de la investigacion es de tipo longitudinal, el que se basé en la toma
de los datos de produccion, de varios periodos de tiempo (afios) anteriores,
relacionados con los niveles y volimenes de produccion y mercadeo de galletas de
sal en presentacién de 100x67gr.; aspectos fundamentales para los datos de entrada
en la construccion de modelo matematico, de prondstico de produccion de galletas de

sal 100x67gr., con el uso de redes neuronales.

La variable dependiente Produccion; corresponde a volumen de produccion
(cantidad de produccion real) CPR en Kg, la informacion de esta variable se considero
de los datos registrados y proporcionados por la empresa, datos reales en Kg de
galletas de sal en presentacién de 100x67gr. Las variables independientes de Modelo
matematico de prondstico que explican la cantidad de produccion programada; para
ello se considera parametros como, demanda del mercado y la produccién real,
planificacién del periodo, en base a cuatro variables en base a las cantidades; de
produccion real, produccion programada, horas laborables planificadas, paras no



programadas, que corresponde a la cantidad de kg de producto de galleta de sal de
presentacion de 100x67 gr. que la empresa desea o0 espera producir, ese es el valor

tedrico, deseado o planificado.

El principal resultado la elaboracion del modelo matematico para predecir la
produccion en una fabrica de galleta de sal de presentacion 100x67 gr. empleando
Redes Neuronales Atrtificiales. Propuesta que, para el disefio del modelo matematico,
se baso se utilizé la metodologia presentada por Kaastra y Boyd (1996), utilizada para
el disefio de prondstico usando redes neuronales artificiales (Kaastr & Boyd, 1996),
Esta metodologia estd compuesta por ocho pasos para la implementacién del modelo

de redes neuronales artificiales.



CAPITULO |

PROBLEMA
1.1 Planteamiento del problema

Las empresas en la gestion continua para su mejora debe definir la metodologia
para implementa un procesos integral de planificacion de operaciones, las entradas y
salidas que tiene cada proceso como parte integral del plan, comenzando con el area
comercial con una previsibn de ventas estimada, la zona de manufactura con
capacidades de produccion y restricciones, el &rea de logistica con capacidades de
envio y almacenamiento, de compras con planificacion de suministros y la parte
financiera con un presupuesto de para gastos e inversiones. (Félix, Lopez, &
Gonzalez, 2011)

Es crucial que las empresas nacionales tengan la capacidad de predecir el
comportamiento del mercado de manera agil, oportuna y sin errores; Por tanto, a la
hora de realizar previsiones, es necesario tener en cuenta una serie de factores que
de una forma u otra pueden afectar el proceso de produccién, tales como: historial de
produccion, tiempo esperado de parada, tiempo de inactividad no planificado.
maquinas, horas reales trabajadas, etc. (Morales, Cabrera, Vazquez, & Caballer,
2016)

Actualmente, las industrias alimentarias han desarrollado sus propios procesos
industriales que las orientan al manejo, transformacién, conservacion y envasado de
sus productos. Esto le ha permitido desarrollar un papel significativo en la economia
mundial, representando exitosamente el 30% crecimiento de la economia generado
por los paises industrializados. Gran parte de este aumento se debe a la demanda de

productos como bebidas y alimentos procesados. (Berkowitz, 1998)

El motivo principal de ingresos que representa la economia ecuatoriana es la
industria manufacturera, donde los principales productos industriales son las bebidas
y alimentos, que representan el 6,3% de las importaciones y representan un mayor
PIB (FAO & CEPAL, 2020). La planificacion de inventario se ha transformado en un
requisito para que las empresas industriales mantengan su capacidad de planificacion
de una manera efectiva las operaciones logisticas para su gestion productiva y

comercializacion (Valencia Cardenas, Gonzélez, & Cardona, 2014)



Para entrar en contexto, la microempresa se dedica a la produccién de galletas
de sal de presentacién 100x67gr., cuyos productos son vendidos y distribuidos entre
tiendas minoristas y en ocasiones el llevado por otros microempresarios a ser

comercializado en tiendas de otras ciudades.

Como microempresa, problemas tales como pedidos perdidos ocurren con

frecuencia, por lo que, para las microempresas, existen dos problemas serios:

1. Cumplimiento de pedidos con altos costos laborales debido a horas extras.
2. Realizacion de pedidos y luego son cancelados debido a que no se entregan a
tiempo y como resultado se pierde clientela.

Este estudio se centra en el tema de las fallas de planificacion en el proceso de
produccion, ya que el responsable de la planificacion/proyeccion no es un experto en
esta area, sino que solo considera los pedidos mensuales, y las ordenes dada por el

duenio.

La microempresa presente varios problemas, entre ellos: la rotacién de
personal, ausentismo por diversas razones, tiempo de inactividad de la maquina por
mantenimiento de equipos, etc. Todos estos y otros problemas conducen directa e
indirectamente a la ejecucion de la planificacién de la produccion.

La persona encargada de la produccion ha considerado la posibilidad de
producir un poco mas de lo indicado. Sin embargo, las acciones emprendidas han
provocado otros problemas. Dado que las microempresas pierden dinero de dos
formas: sufren pérdidas por los costos de oportunidad si producen menos de la
demanda del mercado. Por otro lado, si el volumen de produccién es alto, hay costos
de inventario y almacenamiento, y la empresa pierde dinero porque tiene que asumir
los costos de almacenamiento, y los bienes no vendidos representan el pago por

materias primas y salarios.

La presente investigacion plantea una solucion al problema de la mala o poco
eficiente gestion de planificacion de produccion, se plantea el desarrollo de un modelo
matematico que ayude en la gestion de la planificacion, este modelo no solo debe

tener en consideracion el historico de la planificacion o lo que se desea producir, sino



que ademas debe permitir poder incluir los factores que inciden en la produccion,

como puede ser el tiempo de trabajo, el tiempo de para de maquinas.

Para la realizacion de este modelo matematico, se planteé considerar la
metodologia de “redes neuronales artificiales”, en razén que esta permite encontrar

una relacion entre las distintas variables de entrada y la variable de salida.

1.2 Formulacion del problema

¢,Como la metodologia de “redes neuronales artificiales” facilita una efectiva
construccion de un modelo matematico aplicado a la planificacion(prondstico) de
produccion en una fabrica de galleta de sal de presentacion 100x67 gr.?

1.3 Preguntas de investigacion

e ¢ Es posible identificar los factores que influyen en la produccion de galletas de
sal de presentacion 100x67gr. analizando los componentes del modelo
matematico?

e ¢ Es posible analizar la variabilidad de cada factor que afecta la produccion de
galletas de presentacion 100x67gr.?

e ¢ Es posible crear un modelo matematico adecuado que permita una prediccion
agil de la produccion aplicandolo a una fabrica de galletas de sal de
presentacion de 100x67gr. utilizando una Red Neuronal Artificial?

1.4 Delimitacién del problema

Con la continua gran variabilidad entre la produccion planificada y la realizada,
se demuestra que la microempresa incurre en pérdidas econdémicas. Se debe
reconocer que ningun modelo de prondstico es 100% exacto o0 preciso, y que la
variacion o inexactitud es normal, pero con esta tesis se desea desarrollar un modelo
matematico que cuya diferencia entre la produccion planificada y la produccién
producida sea lo menor posible. Al minimizar este error la microempresa mejorar sus

ingresos y podré mejorar su posicionamiento en el mercado local.



1.5 Objetivos
1.5.1 Objetivo General

Elaborar un modelo matematico aplicado al pronéstico de produccién en una
fabrica de galleta de sal de presentacion 100x67 gr. utilizando Redes Neuronales

Artificiales.

1.5.2 Objetivos Especificos

e Determinar los factores que influyen en la produccion de galleta de sal de
presentacion 100x67 gr.

e Realizar un estudio acerca de la variabilidad de cada factor que incide en la
produccion de galleta de sal de presentacion 100x67 gr.

e Elaborar un modelo matematico para predecir la produccion en una fabrica de
galleta de sal de presentacion 100x67 gr. empleando Redes Neuronales

Artificiales

1.6 Justificacion e importancia

La presente tesis tiene como objetivo desarrollar un modelo matematico que
permita a la microempresa poder pronosticar de forma mas precisa su produccion

mensual, reduciendo la incertidumbre.

En la actualidad debido a los vendedores informales, se produce una gran
demanda del producto la cual debe ser satisfecha de forma oportuna por la
microempresa, adicionalmente si se tiene en cuenta los productos de competencia
gue entran por la frontera de forma ilegal, y en ocasiones a un precio menos que el
nacional. Resulta de gran importancia para la microempresa poder satisfacer de forma

oportuna, agil la demanda de sus clientes.

Por lo tanto, resulta de vital importancia para la microempresa contar con un
modelo matematico aplicado al prondstico de produccion que tome en consideracion
los comportamientos cambiantes de la demanda de los productos por parte de los
consumidores, asi como: horas reales trabajadas (Hr), horas de paras no
programadas (Hr), horas de paras programadas (Hr), horas hombres trabajadas (HH),
retrabajo (kg).



1.7 Conceptualizacion y operacionalizacion de variables

Variable independiente: redes neuronales artificiales.

Definicion conceptual: Las redes neuronales artificiales son un paradigma de
procesamiento y aprendizaje automético inspirado en el funcionamiento del sistema

nervioso.
Indicadores

e Valor de confirmacion o validacion (admisién de resultado o derivaciones y
resultado logrado por la red).
e Valor de error cuadratico medio (desliz o errores de ejercicio o

entrenamiento de la red).
Técnica

e Prueba de ajuste.

e Valor dado por la red.
Variable dependiente: produccion.

Definicién conceptual: El pronéstico es la cantidad de kg de galletas de sal
de presentacion 100x67 gr. que debe de producir la empresa.

Indicadores

e Cantidad de datos (el total de numero de datos);
e Maximo valor (el nimero con valor mayor de los datos);

e Minimo valor (el nUmero con valor mayor de los datos);
Técnica

Registro de datos historicos.



CAPITULO Il

MARCO TEORICO
2.1. Modelo matematico

Un objetivo importante del modelado matematico es el de aportar a entender
los fendmenos del mundo real, para ello, al comienzo del modelado, se hace preciso
saber como seleccionar y definir sisteméaticamente los problemas de investigacion. En
efecto, entender por qué el modelo matematico es considerado como estos
fendmenos reales don tan complicados, que para el estudio requiere diferentes
enfoques y ha dado lugar a distintas ciencias que se han desarrollado a lo largo de los
afios y siglos para lograr la expresion actual. El modelado matematico o modelado
matematico es un proceso sistémico loégico de crear modelos mateméaticos para

representar fendmenos de la vida real. (Cervantes, 2015)

Un modelo matematico es como “una simple representacion de la realidad,
mediante el uso de funciones que describen su comportamiento o ecuaciones que
representan sus relaciones” (Bocco, 2010). Los modelos mateméaticos son técnicas
que pueden representar todos los comportamientos o alternativas con ecuaciones
matematicas cuyas variables han sido predeterminadas segun la investigacion a

realizar, (Moreno, 2019)

Para el modelado matematico de un fendmeno real en general, es necesario
simplificarlo tanto como sea posible, separar varios fenémenos relacionados y derivar
los mas importantes y simples, analizar los componentes, la parte e incluso, en

ocasiones, el modelado ideal o abstracto. por el fendmeno. (Cervantes, 2015)

A continuacion, se detallan el procedimiento que se debera cumplir para la

elaboracion de un modelo matematico:

e Si ya se obtienen los datos, primero se debe verificar que sean aptos para
modelar, observando el margen de error y similitud entre los datos y la
informacion brindada sobre el fenébmeno;

e Sino hay datos disponibles o si hay pocos y existe la oportunidad de obtener
mas, se debe trabajar con otros expertos, utilizando cierto conocimiento de
estadistica, es la manera efectiva de considerar las observaciones o las

experimentaciones. Para una recopilacion de datos completa, se debera
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simplificar y extraer informacion, es necesario 0 adaptable que facilite
determinar las variables principales que se obtuvo de los datos recopilados;

e En la accién de recopilar o revisar los datos es pertinente tomar en cuenta la
idoneidad del recuento en base a dos con juntos de datos o informacion, el uno
gue uno aportara a la construcciéon del modelo y el otro permitird su validacion;

e Confirmar los datos lleva a la identificacion de las variables, tanto la
dependiente como la independiente, seria conveniente la realizacion de aplicar
el proceso de comprobacion de hipoétesis;

¢ Identificar las leyes existentes, incluidas en el lenguaje matematico, expresadas
en el lenguaje matematico, que presiden un fenbmeno u otro fenémeno de
caracteristicas similares;

e Optar por un modelo matematico, acreditado mas simple que describa al
fendmeno o0 a su vez, integrar un modelo ya conocido, que admita aquellas

caracteristicas innovadoras deseadas.

Los modelos matematicos considerados simples son aquellos que se formulan
directamente, mediante una funcion, que se obtiene por interpolacion, pero en una
gran mayoria de veces, en vez de estas funciones, se registra informacion en las que
se toma en cuanta otras caracteristicas, como las de generar informes de cambios.
(Cervantes, 2015)

Las matematicas ofrecen herramientas ilimitadas, incluido “el uso de modelos
gue permiten un mejor analisis de la situacion. Estos modelos utilizan lenguaje
matematico para lograr esta representacion y también aconsejan sobre la mejor

decision para el resultado”. (Narro, 1996)

2.1.1 Prondéstico de produccion

Actualmente, las empresas buscan mejorar las operaciones en la totalidad de
las areas el area de su estructuracion organizativa, en la que alguna manera utilizando
definiciones e instrumentales de gestion de proceso. Es importante tomar en cuenta,
que actualmente se ha considerado el valor de una metodologia integrada con un
enfoque particular en los vinculos del conjunto de suministros. Para la optimizacion de
estos procesos, es necesarios una gestion efectiva de aquellos procedimientos vitales,

entre ellos la valoracion de la demanda, la planificacion de productos terminados, la

11



planificacion de los insumos y materiales para la produccion y entrega y la planificacion
de produccion. (Rubio, 2017)

Las empresas, al planificar, utilizan los prondsticos como preludio para
establecer sus objetivos, que estos sean reales, o si son dificiles de identificar, permitir

el uso estrategias adecuadas para llegar a ellos (Montemayor, 2013)

e Existen varios métodos para evaluar los prondsticos, estos pueden ser
cuantitativos y cualitativos;

e Los métodos de pronéstico cualitativo se utilizan cuando no se dispone de
datos histéricos y para realizar pronésticos a largo plazo en general. Estos
métodos se basan en opinidn experta;

e Cuando se tiene datos histéricos, los métodos de prondstico mas utilizados son
los cuantitativos. Entre estos se encuentran los métodos invariados y
multivariados. El método invariado asume que la variable estudiada depende
de sus niveles pasados. Por otro lado, el método multivariante asume que el
comportamiento de la variable en estudio se puede determinar a partir de los
niveles de otras variables controladas. (Montemayor Gallegos, 2013):

El alto crecimiento de la demanda de una amplia variedad de bienes y servicios
requiere que los fabricantes implementen procesos para la produccién altamente
precisos y modificables orientado a optimizar al maximo los recursos y materiales y el
esfuerzo y cumplir con los tiempos de entrega de los clientes. “La intuicion, el
conocimiento y la informacion disponible son esenciales para crear pronosticos que
minimicen los cambios”. (Moreno, 2019). Pronosticar la demanda futura en ventas. Es
una accién altamente compleja, a la que se logra reducirle utilizando informacion del
mercado, los movimientos de inventario o recibos de ventas pasadas como fuentes

de datos.

De igual forma, es importante resaltar que la prevision esta relacionada con la
gestion y manejo de inventarios, estos aspectos juegan un papel preponderante en la
competitividad de las empresas, en razon que los costos de inventarios asumen
aproximadamente el 50% de la totalidad de los costos de los procesos logisticos y
reducirlos a niveles 6ptimos puede incrementar significativamente la rentabilidad en

inversion. (Burgaentzle, 2016)
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En razén de la alta competencia en el ambito comercial presente en la
actualmente, una gran cantidad de empresas industriales buscan constantemente
incrementar las utilidades minimizando al maximo sus costos. Para ello la forma de
lograrlo es una efectiva planificacion para atender el requerimiento del mercado, al
igual de una eficaz prevision de ventas. En el caso de la industria alimentaria en
particular, las previsiones de ventas acertadas tienen una gran ventaja en razoén al
poco tiempo de vida util y a la elevada importancia de un producto de calidad referente

a la salud. (Burgaentzle, 2016)

2.1.2 Redes neuronales artificiales

Los humanos siempre han marcado un camino de constante busqueda de
nuevas maneras para la mejora de las condiciones de vida. Todos estos esfuerzos
han contribuido a reducir el empleo de mano de obra en operaciones en las que la
fuerza labor, es un elemento importante. Asi también los avances puestos de
manifiesto han ayudado a dirigir estos esfuerzos a otras areas, como la creacion de
computadoras computacionales que pueden resolver rapida y automaticamente

algunas operaciones tediosas a medida que se realizan manualmente. (Matich, 2001)

La utilizacion de maquinas facilita la implementacion de algoritmos, que llevan
a la solucion de varios problemas, en tiempos pasados eran dificil de resolverlos. Pese
a estos. Se observé la presencia de limitaciones influyentes, Sin embargo, se noté una
limitacion importante: Por ello hace necesarios reflexionar a la siguiente inquietud
¢qué sucederd el momento que el problema necesario a resolver, en el caso que no
acepta el no acepta el procesamiento del algoritmo establecidos, con es el de la
clasificacion de los objetos considerando las propiedades comunes?. Este
planteamiento muestra, el requerimiento de la construccion de nuevas maquinas y
mas flexibles, con las que se abordara los problemas basados en una perspectiva
diferente. (Matich, 2001)

El actual desarrollo y a avance cientifico, esta orientado a estudio de las
capacidades de los humanos, generadoras de ideas nuevas para diseflar nuevos
prototipos de maquinarias. Es asi que la Inteligencia artificial (IA) es un aporte para el

descubrimiento y la descripcidon los aspectos relacionados con la inteligencia de los
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humanos, las que podria tener similitudes a través de maquinas. La IA ha visibilizado
un avance con fuerza en estos ultimo tiempos, con aplicaciones en determinadas
areas entre estas el del visén por computador, prueba de teorias, establecimiento de
informacion generada a través del lenguaje humano, etc. (Matich, 2001)

Los hechos no permiten considerar que las redes neuronales, Unicamente son
una forma de imitar ciertos rasgos de los humanos, tales como la capacidad de
recordar y la de relacional ciertos hechos. Al echar un vistazo detenidamente los
problemas que no pueden ser expresados por un algoritmo, veremos que todos tienen
una cosa en comun: la experiencia. Las personas pueden manejar estas situaciones
utilizando la experiencia acumulada. Obviamente, una forma de lidiar con el problema
es construir sistemas que sean capaces de replicar este espiritu humano. (Matich,
2001)

En las la RNA, Artificial Neural Networks, ANN), la unidad biolégica similar “a
una neurona es el elemento procesador”. Este elemento procesador toma mdltiples
“‘entradas y las combinaciones”, generalmente mediante la adicion o suma. Esta
modificacion de las sumas de entradas se genera la accién de transferencia, en
cambio la suma de salida se relaciona con la accion de traslado, ya que estas
trasladan de manera directa a la salida del procesador. “La salida de la PE puede
conectarse a las entradas de otras neuronas artificiales (PE) mediante conexiones con

pesos correspondientes a la eficiencia sinptica de las sinapsis.” (Basogain, 2019)

Segun su estructura y antecedentes, las “redes neuronales artificiales” tienen
un sinnimero de propiedades similares a las redes neuronales cerebrales. Por
ejemplo, pueden generar aprendizajes en base a las experiencias, para ello se debe
generalizar de casos ocurridos en el pasado en otros nuevos, quitar ciertas
propiedades elementales de los objetos, que aportan con relevante informacion. Lo
dicho significa que se presentan altas ventajas, con la que al usar la tecnologia esta

posibilita su aplicacion en multiples areas. (Matich, 2001)
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Entre las ventajas que describe Matich (2001):

e Aprendizaje adaptativo: este aprendizaje se relaciona con las
capacidades de aprendizaje para la realizacion de tareas en base a las
experiencia o formacion del inicio;

e Autorregulacion: la “red neuronal puede crear su propia organizacién” o
procesar aquella informacién que en la fase la fase de aprendizaje;

e Tolerancia a fallas: la destruccién de una parte de la red lleva un
desgaste o deterioro de su estructura; Peo se debe indicar que varias
capacidades de la red mantienen su conservacion, inclusive durante una
falla critica;

e Trabajo (operacion en tiempo real: se relaciona con aquellos calculos
neuroldgicos que admiten ser realizados de forma paralela, para ello, se
han disefiado y fabricado equipos con materiales especiales que
permiten lograr la el funcionamiento efectivo;

e Facilidad de incorporar el avance tecnoldgico actual: esto se refiere a la
posibilidad de acceder a chips especializados para “redes neuronales” a
fin de mejorar sus capacidades para determinadas tareas. Esto facilitara

la integracion del médulo en los sistemas existentes. (Matich, 2001)

Las redes neuronales consisten “en un conjunto de unidades PE elementales
conectadas de cierta manera”. Las redes neuronales artificiales (ANN) no solo estan
interesadas en el modelo de elementos PE, sino también en las formas en que estos
elementos del procesador estan interconectados. Los elementos de educacion fisica
generalmente se organizan en grupo llamados niveles o categorias., Una de las
formas tipicas de la red consta de una un conjunto de capas seriadas las que estan

conectadas de forma sucesiva a las capas adyacentes. (Basogain, 2019)
Neurona Artificial

Warren McCulloch y Walter Pitts en 1943 realizaron observaciones bioldgicas,
presentando el “primer modelo de una neurona artificial”. Freeman y Skapura(1993)
sostienen que son “elementos individuales de calculo que forman la mayoria de los

modelos de RNA no suelen denominarse neuronas artificiales, lo mas frecuente es
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darles el nombre de nodos, unidades o elemento de procesamiento o PE por sus siglas

en inglés” (Freeman & Skapura, 1993)

Figura 1 Neurona artificial

1, six>=u
Para un umbral u dado f(X)Z

0, six<u

s
Dendritas Soma
Eficiencia gindptica

Nota: la figura sistematiza el “modelo de neurona artificial de McCulloch y Pitts”,
modelo basico de una neurona artificial, los valores de entradas, sus pesos y su
interaccién. Tomado de Las Redes Neuronales Atrtificiales — Fundamentos tedéricos y

aplicaciones précticas, Flores y Fernandez, 2008, Netbiblo

Como se puede observar en la figura 1, una red neuronal artificial tiene un
namero limitado de conexiones de ingreso denominado “n”, correspondientes a las
“‘dendritas” para el “modelo biolégico”, por medio de las que se ingresa los “n”
elementos que son parte de la informacion o “vector” de acceso. Cada una de estas
conexiones de ingreso integra una intensidad a la que se le conoce como magnitud o
peso-eficiencia sindptica, los que son determinadas por los elementos del vector de

peso.

La neurona acumulada es el resultado de cada una de las “sefiales de entradas
multiplicadas por sus pesos de conexion” esta operacion permite determinar el costo
de obteniendo el costo de activacion, a esta se le aplica cierta funcionalidad
denominada de transferencia, en esta situacion la funcional es el umbral para lograr
la obtencion la salida del elemento procesado (PE). Igualmente, la neurona bioldgica,
dispone de varias entradas, se distingue por salida exclusiva, la misma que se
replicaria, logrando y permitiéndole de esta forma enlazarse con varios otros PEs.
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Una neurona en este modelo descrito, es un componente binario, que es el
momento en el que se establece la salida que pertenece al grupo (0.1), de tal manera
gue admite la posibilidad de utilizar la “l6gica proposicional” con la que se explica las
acciones de determinadas redes formales, por efectos de la convencion de las

neuronas.
Arquitectura de una red neuronal artificial

La estructura de las redes feedforward, son similares a lo que se sistematiza
en la figura 2. Se observa que estas redes se dividen en capas, un conjunto de nodos

que se ubican en un mismo nivel segun a sus conexiones, (Flores & Frenandez, 2008)

Figura 2 Estructura de la red neuronal artificial de disposicion de las capas de nodos

Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada

Nota. En la figura se representa la ubicacién de las capas, asi como de los
nodos que integran la “red neurona artificial,” se observa los enlaces entre neuronas

de distintas capas.

La estructura de las capas de la “red neuronal’” escomo describe Flores &
Frenandez, /2008):

Capa de entrada: Conjunto de nodos cuya funcidon es Unicamente recibir la
informacion de entrada a la red. Por ejemplo, si una red debe responder el
resultado de la aplicacion de un operador l6gico a dos operandos, es de esperar

gue esta red disponga de dos nodos de entrada;

Capa de salida: Consiste en los nodos de los cuales se obtiene la respuesta

gue la red genera. Siguiendo con la idea del operador logico de aridad 2,

17



seguramente la red tendra una Unica neurona de salida, la cual al activarse se
interpreta como un valor y al no activarse como otro. También puede tener dos

y activar uno u otro dependiendo del valor resultante;

Capa oculta: En esta capa se sitlan nodos que reciben conexiones de las
entradas y se conectan hacia las salidas. Se puede aplicar esta nocion para
intercalar capas ocultas y asi formar una red que posea mas de una. Se podria
decir que la capacidad de la red se encuentra codificada en esta capa
basandose en su topologia y valor de los pesos de conexién. La o las capas
ocultas reciben la informacion de entrada y mediante la evaluacion de la misma
-mas adelante veremos en que consiste esta evaluacion- emiten un resultado

hacia las neuronas de salida (Flores & Frenandez, 2008)
Modo de operaciones

Al tratarse al modo de operaciones, al referir al “modo de operacién”, se dice
que referimos al modo que la RNA, se alimenta y procesa los estimulos del exterior y
al mismo tiempo genera la respuesta de salida. La RNA puede se le considera que

pertenece a una de dos grandes categorias, segun Flores & Frenandez, /2008):

Redes estaticas. En este tipo de red una vez establecido el valor de las entradas
las salidas alcanzan un valor estacionario independientemente de las entradas
en el instante anterior, y en un tiempo siempre por debajo de una determinada
cota. Estas redes se pueden caracterizar estructuralmente por la inexistencia
de bucles de realimentacion y de elementos de retardo entre los distintos PE
gue las forman. Debido a su modo de funcionamiento, estas redes tienen una
capacidad limitada para sintetizar funciones dependientes del tiempo en
comparacién con las que detallaremos en el siguiente punto. (Flores &
Frenandez, 2008)

Entrenamiento de las redes neuronales artificiales

Segun Bosogain(2019) sobre el entrenamiento de la red ANN tiene como

objetivo lo siguiente:

Conseguir que una aplicacion determinada, para un conjunto de entradas

produzca el conjunto de salidas deseadas o minimamente consistentes. El
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proceso de entrenamiento consiste en la aplicacion secuencial de diferentes
conjuntos o vectores de entrada para que se ajusten los pesos de las
interconexiones segun un procedimiento predeterminado. Durante la sesion de
entrenamiento los pesos convergen gradualmente hacia los valores que hacen

gue cada entrada produzca el vector de salida deseado. (Basogain, 2019)

Los algoritmos de entrenamiento o los procedimientos de ajuste de los valores
de las conexiones de las ANN se pueden clasificar en dos grupos: Supervisado
y No Supervisado, y que, como entrenamiento supervisado, Bosogain (2019)
sostiene que estos algoritmos requieren el emparejamiento de cada vector de
entrada con su correspondiente vector de salida. El entrenamiento consiste en
presentar un vector de entrada a la red, calcular la salida de la red, compararla
con la salida deseada, y el error o diferencia resultante se utiliza para
realimentar la red y cambiar los pesos de acuerdo con un algoritmo que tiende
a minimizar el error. Las parejas de vectores del conjunto de entrenamiento se
aplican secuencialmente y de forma ciclica. Se calcula el error y el ajuste de los
pesos por cada pareja hasta que el error para el conjunto de entrenamiento
entero sea un valor pequefio y aceptable. (Basogain, 2019)

2.2 Marco Conceptual

Para fundamentar epistemologicamente lo que son las redes neuronales
artificiales, se considera los concentos del libro “Modelizacion matematica: Principios
y Aplicaciones” (Cervantes, 2015) y “Redes Neuronales: Conceptos Basicos y
Aplicaciones (Matich, 2001):

Pronéstico: el prondstico es una estimacion del comportamiento de cambiantes

estadisticas en eventos futuros.;

Variable dependiente: variable objeto del andlisis y que sus resultados se

pretenden describir mediante las cambiantes llamadas independientes;

Variable libre: variable que no es empleada para llevar a cabo un modelo que
describa la conducta de una o mas cambiantes de contestacién (variable

dependiente);
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Modelo matematico: es la representacion simplificada de la realidad, mediante
el uso de funciones que describen su comportamiento, o de ecuaciones que

representan sus relaciones;

Red neuronal: es un modelo simple que simula como el cerebro humano

procesa la informacion;

Redes neuronales artificiales: son redes interconectadas masivamente en
paralelo de elementos simples y con organizacion jerarquica, las cuales
intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace

el sistema nervioso biolbgico;

2.3 Marco referencial

Los trabaos de investigacion que son el soporte de referencia del presente
trabajo investigativos, ya sea de una u otra manera se relacionan con este temay son

fuente de aportes interesantes tato metodol6gicos cono y como de resultados son;

Llumitasig (2021) en su investigacion cuyo titulo es, “simulacion de prondsticos
de ventas en la empresa IMPACTEX mediante redes neuronales”, ejecuta una
simulacién del prondstico de venta utilizando Redes Neuronales Atrtificiales. Para ello
usa el software libre Python, y ademas un histérico de datos de ventas de los afios
2008-2019. Realizé un andlisis ABC con la finalidad de determinar los productos con
mayor demanda. La integracion de cada “red neuronal’ se logré “de variar los
parametros de época’, nimero de capas de la red neuronal y nimero de neuronas
(Llumitasig, 2021)

Para Benites (2021), el prondstico en su trabajo es la “Implementacion de un
sistema de pronosticos de ventas utilizando redes neuronales artificiales para la
empresa ceramicos LAMBAYEQUE SAC” desarrollo ensayos de funcionamiento del
“sistema de pronéstico de ventas” asi como determinando la consecuencia de estas,
donde se concluye que la comercializacion mensual diaria planificada usando la “red
neurona” con una “ratio de aprendizaje de 0,01” fluctie en los parametros de la
comercializacion diaria mensual, lo que significa un prondstico rentable. Con el fin de
mejorar las estrategias de elecciones de ventas o analizar las tacticas que las

compafias han desarrollado para las ventas. (Benites, 2021)
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Segun, Bajafia (2019) en su trabajo de investigacion “Prondstico de produccion
hidroeléctrica del Ecuador usando redes neuronales”, ejecuta la prediccion de la
produccion hidroeléctrica del Ecuador del afio 2015 usando “redes neuronales
artificiales”. En este proceso de prediccion acudié a los registros de datos historicos
del lapso comprendido entre 2000 y 2015, utilizando el dltimo para el respectivo
estudio de prediccidén, el cual es evaluado con medidas de rendimiento y lo compara
con el modelo serie de tiempo ARIMA. Aplicd la normalizaciéon de datos de forma
escalonada de maximos y minimos, con el proposito de la mejora de un conjunto de
ensayos Yy pruebas en las neuronas: ensayasen la se aplicé para las entradas en la
neurona el aprendizaje supervisado en las neuronas, basadas con la “funcién de

activacion sigmoide y la regla se aprendizaje de descensos degradado” (Bajafia, 2019)

Para Zapata (2019) en su proyecto de investigacion denominado “Aplicaciéon de
las redes neuronales para determinar los pronésticos mensuales de la inflacion para
el afo 2018” proyecto se fij6 como objetivo, el jdisefio del modelo de la red neuronal’,
el mismo que se logré con la asistencia del sistema “matematico, MATLAB” y de los
sistemas de andlisis de datos “SPSS y EVIEWS”; estos sistemas mencionados fueron
utilizados, el preprocesamiento de los datos que fueros establecidos para la
investigacion de la “no estacionariedad de la serie y de su transformacion a serie
estacionaria”, aspecto fundamental que incrementa la velocidad o rapidez de
“convergencia del algoritmo de entrenamiento de la red”. En este entorno, aparecen
las redes neuronales inspiradas en los sistemas biologicos para solucionar varios
inconvenientes, mas que nada en aquellos que los métodos clasicos genera ciertos
problemas, al ser estos sistemas considerablemente no lineales. “Uno de estos
problemas en donde estas herramientas estan demostrando gran desemperio, es la
estimacion de funciones, sobre todo para la realizacion de prondsticos” (Zapat, 2019)

Asi también, Gonzalez (2018) en su trabajo de investigacion “Utilidad del
método de redes neuronales artificiales para el prondstico de demanda en marcas de
consumo masivo”, plantea una comparacion entre los distintos tipos de modelos de
pronésticos usados comunmente por las empresas del sector, como son: cuota del
“mercado, regresion lineal, suavizacion exponencial triple, promedios moviles”, con la
utilizacién de las redes neuronales artificiales. Expone la utilidad del procedimiento
por Redes Neuronales para predecir la demanda de marcas de productos de uso
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masivo, al equiparar sus resultados por medio de la “estimacion de sus errores
cuadraticos” resultados obtenidos por medio de procedimientos clasicos. (Gonzalez,
2018)

Malaver (2015) en su trabajo “Aplicacion de redes neuronales para determinar
el prondstico de las ventas en la empresa CATERING & BUFFETS MyS ubicada en
la cuidad de Piura”, instituye un prondstico de ventas, para ello “el tipo de red neuronal
gue se escogio fueron las redes neuronales multicapas”, pues, esta esconde en la que
se realiza todo el proceso de la informacién que la “capa de acceso le suministra”, que
los resultados son enviados a “la capa de salida”. En este trabajo fueron realizado 3
distintas “configuraciones de red neuronal”, con el afan de determinar “el mas minimo
error’, estimando que la tercera red neuronal formulada, es altamente eficaz ya que
expone como resultado el mas bajo error en un porcentaje de 1%; red con la que se
reviso la premisa planteada. Lo descrito anteriormente llevé a la conclusiéon de este
trabajo investigativo, la verificacion que, para realizar prondsticos de ventas, las redes
multicapas son las mas eficaces, ademas que la “red neuronal” es una de la
herramienta que se acerca a una precision para esta clase de aplicaciones. (Malave,
2015)

Por otro lado, Jiménez y Quijano (2015) en su trabajo de investigacion “Diseno
de un sistema de prondsticos en redes neuronales artificiales para la demanda de
acumuladores de plomo en una empresa del sector de autopartes” platea la utilizacion
de “redes neuronales artificiales” como alternativa al método tradicional de pronostico
que usa la empresa que son: “promedio mavil, suavizacion exponencial simple,
suavizacion exponencial doble”. La investigacion la desarrolla en una pequefia
empresa. Trabajé con perceptron multicapa entrenado por medio del “algoritmo de
backpropagation y simulado en el MATLAB R2014a, como variable de la demanda de
5 afios”. Se concluye que las “redes neuronales artificiales” conforman un éptimo

procedimiento para la estimacion de las ventas. (Jiménez & Quijano, 2015)

Segun lo que sostiene Rosas (2014) en su trabajo de investigacion “Disefio de
un sistema de prondstico de la demanda de nitrégeno y oxigeno para la compafia
CRYOGAS, S.A. basado en Redes neuronales”, plantea la necesidad de la empresa
por optimizar sus precios de produccion, ofertar un servicio optimo al comprador, asi

también maximizar la produccion de los productos. Compara los procedimientos
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clasicos de prondsticos usado por la compafia con el planteado, de forma que expone
mejorar los precios productivos, a través de la mejora energética en el proceso de
produccion. El trabajo investigativo partié por identificar los aspectos relacionada con
la demanda de productos que presentan alta afectaciones, para proceder la
cuantificacion de los mismos, ello facilitara la determinacion de entradas en los
variados modelos existen de red neuronales. Como conclusién se determina que los
resultados generados contribuyen a la mejora de los procesos que impactan

favorablemente en la rentabilidad de la empresa. (Rosas, 2014)

Gil & Rodriguez (2010) en su trabajo de investigacion “Sistema de prondstico
de la demanda de productos farmacéuticos basado en redes neuronales”. recomienda
la utilizacién de una “red neuronal (Perceptron multicapa) para el prondstico de la
demanda de productos farmacéuticos, la cual realizara su fase de aprendizaje con el
algoritmo backpropagation que brinda una taza de error de 3.57% en el mejor caso
encontrado”; la utilizacion se realizara en base al sistema MATLAB, para el disefio de
la “red neuronal y del lenguaje JAVA “, util para la formulacion del de la “interfaz
grafica” del liente. La supervivencia en los negocios enormemente competitivos actual
necesita una perspectiva estricta de ventas para llevar a cabo los “planes de
produccion, inventario, distribucién y compra” en las organizaciones. (Gil & Rodriguez,
2010)

Para Marti (2009) quien en el trabajo de investigacion “Aplicacion de redes
neuronales artificiales para prediccion de variables en ingenieria del riego:
evapotranspiracion de referencia y pérdidas de carga localizadas en emisores
integrados”, para la estimacién de merma de presion, generadas por el encajamiento
de emisiones de riesgo situados en los laterales, en razén que no se ha realizado con
“redes neuronales” propuso el modelo ANN. Este modelo propuesto para la estimacion
de pérdidas de cargas localizadas a diferencia de los modelos estadisticos, presente
indicadores productividad relacionados a una serie de andlisis de datos sin
dependencia, esto le permiti6 “evaluar su potencial real de generalizacion”. Se
presentan novedades en la que radican en tomar en cuenta la “humedad relativa y
utilizar datos climéaticos de estaciones auxiliares secundarias con indices de

continentalidad semejantes a las estaciones de test. (Marti, 2009)
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CAPTULO III

METODOLOGIA
3.1. Tipo de investigacion

El enfoque aplicado en esta investigacion fue de la corriente cuantitativa, se
caracterizé el andlisis de los datos de la variable a través de un parametro escalar.
Esta corriente estadistica llevé a la identificacion del comportamiento y tendencia en
la produccién, elemento basico para las estimaciones y predicciones, verificar las
relaciones y generalizar los resultados referentes a la planificacion o pronéstico de
produccion. Se espera poder ayudar a mejorar los niveles de produccién, con la

finalidad de que la microempresa pueda tener una toma de decisiones mas precisa.

El tipo de estudio se basa en el propdsito del trabajo investigativo, para ello se
utilizé la investigacion aplicada la que permiti6 un conocimiento de la realidad
referente a la planificacion de la produccion, datos con los que llevo a la formulacién

del modelo cuyo fin es el de mejorar el prondstico en los procesos de produccion.

Por el nivel de investigacion se utilizé la investigacion exploratoria, esta nos
permitié una aproximacion a la variable de investigacion que es el modelo matematico
de prondéstico, a través de la realizacion de analisis de datos previos, lo que ademas
llevo a conocer aspectos de los conocimientos ya existentes sobre la modelacion

matematica.

La modalidad de estudio de fundamento en la investigacion documental o
bibliogréfica y de campo: la investigacion documental permitié fundamentar la
investigacion y base al conocimiento epistemologico de las variables de estudio La
modalidad de campo facilito la recoleccion de los datos histéricos de la produccion en

y el de comprender el estado situacional de la empresa.

3.2 Disefio de la investigacion

El disefio de estudio es de tipo longitudinal, se tomé datos de produccion de los
2 afos anteriores, relacionados con los niveles y volumenes de produccion y
mercadeo de galletas de sal en presentacion de 100*67g; aspectos fundamentales
para los datos de entrada en la construccion de modelo matematico, de prondstico de
produccion de galletas de sal 100x67 gr., con el uso de redes neuronales. La
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metodologia usada en el estudio fue la no experimental en razén que no se realiza

manipulacion a las variables.
3.3 Poblacion y muestra
La presente investigacion tiene la caracteristica de estudio de caso, la unidad

de investigacion es la empresa, lo que corresponde a la poblacion.

3.4 Sistema de variables
3.4.1 Variable dependiente

Produccion. Corresponde al volumen de produccién (cantidad de producciéon
real) CPR en Kg, la informacion de esta variable se considerd de los datos registrados
y proporcionados por la empresa. Corresponde a datos reales en Kg de galletas de

sal en presentacion de 100x67 gr.

Tabla 1. ParAmetros de medida para la variable dependiente

Unidad de medida Cantidad de produccion real

Kilogramos # de empaques de 100x67 gr.

Elaborado por: el autor de la investigacion.

3.4.2 Variables independiente

Modelo matematico de prondstico: corresponde a la estructura del modelo de
prondstico o planificacion prospectiva de la produccién, corresponde a la cantidad de
produccion programada; para ello se considera parametros como, demanda del

mercado y la produccion real, planificacién del periodo, en base a cuatro variables:
a) Cantidad de Produccién Programada CPP (kg).

La Cantidad de Produccion Programada, corresponde la cantidad de kg de
producto de galleta de sal de presentacion de 100x67 gr. que la empresa desea

0 espera producir, ese es el valor tedrico, deseado o planificado.
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Tabla 2. Parametros de valoracion de la variable programaciéon de produccion

programada,

Unidad de medida

Produccion

Kilogramos/hora

Produccidn/ horas planificadas

Elaborado por: el autor de la investigacion.

b) Horas Laborales Planificadas HLP (hr).

Las horas laborales planificadas correspondes a las horas planificadas o
tedricas que las personas tienen que trabajar durante la semana para poder
cumplir con la produccion, es lo que se cree que se puede hacer sin tener en
cuenta los imprevistos para cumplir con los objetivos. A esto las empresas las

conoce o las llama las horas-hombre.

Tabla 3 Parametros para la valoracion de la variable horas laborables planificadas

Unidad de medida

Horas Laborales Planificadas

Horas

NUmero de horas laboradas

Elaborado por: el autor de la investigacion.

c) Paradas No Programadas PNP (hr).

Las Paradas No Programadas corresponde al tiempo que se pierde porque la
magquina no trabaja debido a una averia, algun desperfecto o dafio, es decir la
maquina entra en mantenimiento correctivo, y sale de la linea de produccion.

Esté tiempo afecta la produccién, por lo que su valor mientras mas pequefio

sea es mucho mejor.
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Tabla 4 Parametros de valoracion de la variable paradas no programadas

Unidad de medida Paradas No Programadas
Horas Hora de paradas no planificadas
realizadas

Elaborado por: el autor de la investigacion.

3.5 Métodos, técnicas, sistema para andlisis de datos
3.5.1 Métodos de prondsticos

El método utilizado fue el “Método general de disefio de prondstico.”

Tabla 5 Pasos del método general del prondstico

Item | Pasos Descripcién
1 Identificar el horizonte temporal | Corto, mediano y largo plazo
2 Observar los hechos Identificar las variables a predecir y sus

dependencias

3 Seleccionar una técnica Seleccionar la técnica que mas se ajusta
al tipo de problema presentado

4 Aplicar técnicas seleccionada Implementar el pronastico con la técnica

seleccionada

Elaborado por: el autor de la investigacion.

3.5.2 Técnica

La técnica utilizada fue “Redes Neuronales artificiales”

3.5.3 Herramienta

Software IBM SPSS Statistics Version 24
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3.5.4 Fuente

Los datos histéricos reales, registrados y proporcionados por la microempresa,

son los que contribuyeron a la realizacion del presente trabajo.

3.6 Metodologia

El desarrollo del presente trabajo investigativo se utilizé la metodologia presentada

por Kaastra y Boyd (1996), utilizada para el disefio de prondstico usando redes

neuronales artificiales (Kaastr & Boyd, 1996), Esta metodologia estd compuesta por

ocho pasos segun:

R

Determinacion de la variable

Toma de datos

Preprocesamiento de datos

Definicion de datos de “entrenamiento, validacion y prueba “
4.1 Datos de entrenamiento.

4.2 Datos de validacion

4.3 Datos de prueba

Arquitectura

5.1 Determinacion de neuronas de entrada

5.2 Determinacion de capas ocultas

5.3 Determinacion de neuronas en las capas ocultas

5.4 Determinacion de las neuronas en las capas de salida

5.5 Puesto de transferencia

6. Criterio de evaluaciéon

Induccion de la utilizacion de la red neuronal
Implementacion del modelo de redes neuronales artificiales (Kaastr & Boyd,
1996).
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CAPITULO IV

PROPUESTA

4.1. Seleccién de la variable

Establecer las variables de entrada importantes para el pronéstico es vital para
el modelo. Para el presente caso, con el afan de establecer la estimacion de
produccion, se determina las entradas considerando aspectos técnicos, en vez de
fundamentos epistemoldgicos, esto por las propias caracteristicas mismas de la

investigacion.

« Variable a estimar, volumen de produccién real de demanda de galletas de sal de
presentacion de 100x67 gr.
» Tipo de Variable. Cuantitativa.

* Unidad de medida: gramo [gr].

4.2. Toma de datos

Los datos utilizados en la presente investigacién fueron proporcionados por la
empresa, son los registros semanales de los volimenes de produccion planificada,
gue corresponde al periodo enero*diciembre 2021, en un total de 52 semanas; horas
laborales planificadas, paras no programadas, y cantidad de produccioén real. Por lo
tanto, los datos temporales de la produccion de galletas de presentacion 100x67 gr.
Se debe recalcar que no todas las semanas la empresa producia el producto por lo

gue se tiene datos de 36 semanas.

Los datos fueron ordenados y clasificados, en el sistema Excel, de forma tal
que fuera facil su exportacion hasta el software seleccionado para el disefio de la
implementacion de la red neuronal. El software seleccionado para la aplicacién de la

red neuronal artificial es el SPSS.

4.3. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos se refiere al hecho de analizar la informacion que
va a ser como variable de entrada y de salida para la red neuronal artificial, se debe
de tener en cuenta que no existan valores atipicos que puedan influenciar de forma

negativa en el “entrenamiento de la red neuronal”’. Se debe de recordar que la “red
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neuronal artificial” en su entrenamiento, buscara patrones para lograr su

entrenamiento.

En el presente trabajo, no fue necesaria la etapa de preprocesamiento de datos
dado que los datos utilizados estaban libres de ruido.

4.4. Tareas de entrenamiento, validacion y prueba

Al. Datos de entrenamiento

Corresponde a aquellos datos que son utilizados para que la “red neuronal
artificial aprenda los estandares que caracterizan los datos, caracteristica con que la
red deber& obtener valores de los pesos sinapticos. Esto se muestra en la tabla 7; en

este trabajo de utilizaron 24 datos, lo que corresponde al 66,7% de los datos totales.
A2. Datos de validacién o prueba

Este grupo de datos seran utilizados para evaluar o validar los hiperpardmetros de
nuestro modelo, aqui se ajustan los hiperparametros; ejemplo: la tasa de aprendizaje,
numero de capas, numero de neurona por capas. Para el desarrollo de este apartado,
se consideré 8 datos, los mismos que representa el 22,2% de los datos totales

registrados.
A3. Datos de prueba o reserva o test.

Este conjunto de datos sirve para evaluar la generalizacion del modelo de aprendizaje;
es decir queremos saber que tan bien funciona nuestro modelo con datos que nunca
ha visto o utilizado, es decir, resulta una evaluacién independiente que ayuda a
entender que tan bien puede funcionar nuestro modelo en la vida real, Para el
desarrollo de este apartado, se considero 4 datos, los mismos que representa el 11,1%

de los datos totales registrados.
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Tabla 6 Resumen del procedimeinto del caso

N Porcentaje
Muestra Entrenamiento 24 66,7%
Pruebas 8 22,2%
Reserva 4 11,1%
Valido 36 100,0%
Excluido 0
Total 36

Elaborado: por: autor de la investigacion

4.5. Arquitectura de la red neuronal

La arquitectura de la red neuronal hace mencién a la cantidad de “capas
neuronales”, la cantidad de “neuronas” que conforman cada una de las capas, tipo de
conexion entre neuronas o capas, al tipo de neuronas presente, asi también la manera

que se deben entrenar.

Para la presente investigacion se trabajé con una red neuronal de tipo "feed
forward", la cual esta organizada en capas, en las que la totalidad de las “neuronas de
la capa” se conectan con la totalidad de las neuronas con la capa posterior; por lo que
la informacion generada es trasladada. La informacién es pasada de la capa de
entrada hasta la capa de salida, y para la realizacion del entrenamiento de la red se

utilizé el algoritmo de back-propagation.
B.1. Neuronas en la capa de entrada

Corresponde a las variables utilizadas en la planificacion de la produccion: cantidad
de produccion planificada, horas laborales planificadas, paras no programadas; por lo
tanto, tenemos 3 neuronas de entrada, ademas como se puede observar en la tabla 7
son: CPP, HLP, PNP.

B.2. Capas ocultas.

Las capas ocultas en una red neuronal artificial contienen unidades no
observables como neuronas, pesos de ponderacion. Los valores que toman estas
unidades ocultas dependen del tipo de funcion de transferencia que se utilice; la

manera precisa de esta funcién de esta funcion esta determinada en elemento por el
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tipo de red. Se debe anota que en “perceptores multicapa pueden tener una o dos

capas ocultas”.

Para el presente trabajo de investigacion como se puede observar en la tabla
7, se ha decidido por una sola capa oculta, dado que para este tipo de caso resulta

ser suficiente para lograr una buena generalizacion de la red neuronal artificial.
B.3. Neuronas ocultas.

Para el presente trabajo se dej6é de forma automatica que el software calcule el
namero de neuronas; esta opcion permite que se construya “una red con una capa
oculta” y que se calcule la "mejor" cantidad de neuronas que debe integra la “capa
oculta”. Como se puede observar en la tabla 7, el nimero de neuronas en la capa

oculta determinas por el software es de 2.
B.4. Neuronas de salida.

El nimero de neuronas de la capa de salida esta determinado por el nimero
de variables dependiente del modelo o por lo que se quiere predecir. Para el presente
trabajo como se muestra en la tabla 7, se tiene una sola “neurona en la capa de salida”,
que corresponde a la cantidad de produccion real que se debe de producir de galletas
de sal de presentacion de 100x67 gr.

B.5. Funcion de activacion.

Se puede decir que la funcidén de activacion es la encargada de devolver un
valor de “salida a partir de un valor de entrada, generalmente el conjunto de valores
de salida esta en un rango determinado como (0,1) o (-1,1)”. Estas se trabajan con
funciones en las que los derivados son simples, de forma tal que se minimice el coste
computacional. Se usara una funcion de activacion no lineal; dado que esta permite

un acotamiento de los datos de salida.
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B.6. Funcidn de activacion en la capa oculta

Para el presente trabajo como se muestra la “funcion de activacion” utilizada en
la “capa oculta” fue la tangente hiperbdlica. Esta tangente hiperbdlica es utilizada para
transformar los valores de la capa de entrada a” una escala de (-1,1), los valores altos
tienden de manera asintética a 1 y los valores muy bajos tienden de manera asintética

a-1”.

Figura 3 Funcién tangencial hiperbdlica
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0.5
0.0 -
_|:::|5-

-10{ —————

Elaborado por: autor de la investigacion

B.7. Funcidn de activacion en la capa de salida

Para el presente trabajo como se muestra en la funcion de activacién que se uso en
la “capa de salida” fue la identidad. La “funcién de identidad”, permite determinar que
la variable dependiente tiene una relacion directa y proporcional con la variable

independiente.
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linear(x)

Figura 4 Funcion lineal o identidad

Elaborado por: autor de la investigacion

4.6. Topologia de lared

La topologia de la red neuronal artificial es la “organizacion y disposicion de las
neuronas formando capas. Los pardmetros fundamentales de la red son: nimero de
capas, numero de neuronas por capa, grado de conectividad y tipo de conexion entre

neuronas”.

Figura 5 Topologia de red

Ponderacion sindptica = 0
—— Ponderacion sindptica < 0

HLP ~

PMP

Funcion de activacion de capa oculta: Tangente hiperbalica

Funcion de activacion de capa de salida: Identidad

Elaborado por: autor de la investigacion
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En la figura se describe el diagrama o topologia de la red neuronal utilizada, se
indica que la funcion de activacion en la capa oculta es la tangente hiperbdlica, y la

funcién de activacion en la capa de salida es la Identidad.

Tabla 7 Informacién de red

Capa de Covanables 1 CFPP
entrada 2 HLP
3 PNP
MNumero de ynidades? 3
Método de cambio de escala para las covanables | Estandarizados
Capas ocultas : Numero de capas ocultas 1
MNumero de unidades en la capa oculta 12 2
Funcion de activacion Tangente
hiperbolica
Capa de salida : Vanables dependientes : 1 CPR
MNumero de unidades 1
Método de cambio de escala para las Estandarizados
dependientes de escala
Funcién de activacion Identidad
Funcion de error Suma de
cuadrados

a. Se excluye la unidad de sesgo

Elaborado por: autor de la investigacion

4.7. Criterios de evaluacion

El criterio utilizado para medir la eficiencia de la red, es la suma de cuadrado
de los errores o residuos SCE, este tipo de funcion de error lo que hace es calcular “la
suma de los errores al cuadrado de la funcién de prediccion”. Otro criterio utilizado es

el error relativo, este se calcula dividiendo el error absoluto entre el valor exacto:

Como se puede observar en la tabla 8, en la etapa de entrenamiento de la red
la suma de cuadrado de los errores es de 0,388; en la en la etapa de pruebas de la
red la suma de cuadrado de los errores es de 0,096.

Como se puede observar en la tabla 8,” en la etapa de entrenamiento de la red

el error relativo” es 0,034; en la en la etapa de pruebas de la red el error relativo es de
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0,070. También se observar en la tabla 8, en la etapa de reserva de la red el error

relativo es de 0,121.

4.8. Entrenamiento de la red neuronal

Tipo de entrenamiento.
Para el presente trabajo se utilizé por lote.

El entrenamiento por Lote se lo utiliza dado que la cantidad de datos es relativamente
pequefia, se utiliza este porque minimiza directamente el error total; ademas actualiza
las ponderaciones de los pesos sinapticos “solo tras pasar todos los registros de datos
de entrenamiento”; por lo tanto, se puede decir que, el entrenamiento por lotes utiliza

la informacién de todos los registros del conjunto de datos de entrenamiento.
Algoritmo de optimizacion.

Corresponde el método que se aplica para encontrar las ponderaciones de los
pesos sinapticos. Para el presente trabajo de investigacion se utilizé el Gradiente
conjugado escalado; los supuestos que justifican el uso de este método se aplican

Gnicamente a los tipos de entrenamiento por lotes

Tabla 8 Resumen del modelo

Entrenamiento Error de suma de cuadrados 0,388
Error relativo 0,034
Regla de parada utilizada 1 paso(s) |

consecutivo(s) sin
disminucion del

eror
Tiempo de entrenamiento 0:00:00,00
Pruebas Error de suma de cuadrados 0,096
Error relativo 0,070
Reserva Error relativo 0,121

Variable dependiente: CPR
a. Los calculos de error se basan en la muestra de comprobacion.

Elaborado por: autor de la investigacion

4.9. Ponderaciones sinapticas.

La ponderacion o pesos sinapticos, estas muestran la magnitud de interaccion

entre “cada neurona presinaptica y la neurona postsinaptica”, lo que se manifiesta
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describe las estimaciones “de coeficiente que muestran la relacion entre las unidades
de una capa determinada con las unidades de la capa siguiente”. Estas estimaciones
de la ponderacién se basan en los valores que arrojo la muestra de la prueba de
entrenamiento, inclusive si todos los datos activos activo, estos datos se dividen

valores de “entrenamiento, comprobacion y reservados”.

Tabla 9 Estimaciones de parametros

Pronosticado

Capade
Capaocultal salida
Predictor H(1:1) H(1:2) CPR
Capa de entrada (Sesgo) -0,208 -0,026
CPP -0,009 -0,460
HLP 0,534 0,205
PNP 0,089 0,090
Capa oculta 1 (Sesgo) 0,234
H(1:1) 1,458
H(1:2) -1,625

Elaborado por: autor de la investigacion

En latabla 9 se puede observar el resumen de los valores de los distintos pesos
sindpticos, el valor de sesgo o vias de la capa de entrada a cada una de “las neuronas
de la capa oculta”, el valor de los pesos sinapticos de cada una de las neuronas de la
capa de entrada a las neuronas de la capa oculta; el sesgo o vias de la capa oculta a
la capa de salida, el peso sinaptico de cada una de las neuronas de la capa oculta a

la capa de salida.

4.10. Grafico de pronosticados por observados

Para objetivos continuos, se muestra un diagrama de dispersion en intervalos de los

valores predichos en el eje vertical por los valores observados en el eje horizontal.
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Figura 6 Prondstico por observados
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Elaborado por: autor de la investigacion

En la figura, se observa gue el “coeficiente de correlacién es bastante elevado
(R?2=0,963) y muy cercano a 1, lo cual indica que existe una muy alta correlacion entre
los valores reales y los pronosticos”. Se puede observar la ecuacion de la recta y los
puntos o datos que estan muy cerca o sobre la recta, con lo cual se demuestra de
forma grafica y matematica que existe una correlacion entre los datos reales que son

la cantidad de produccion real y los valores pronosticados por la red neuronal.

4.11. Gréfico de residuos por pronosticado

El grafico de residuos por prondsticos se utilizé para “verificar el supuesto de
que los residuos estan distribuidos aleatoriamente y tienen una varianza constante”.
Por lo tanto, lo ideal es que los puntos o datos se ubiquen aleatoriamente a ambos
lados del O, con patrones no detectables en los puntos.
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Figura 7 Residuos por prondésticos

2.000
O
1.000—
(o]
Oo o]
8] 8]
2 ° 8
Q
= (=48
- o 0 : o
=4 o o © o
o o o
o §
-L.000—
8]
-1.000-
T T T T T T
1500 £.000 T.500 10.000 12.500 15.000

Valor pronosticado

Variable dependiente: CPE
Elaborado por: autor de la investigacion

En base al “examen de grafico de residuos por pronosticado” la figura., muestra
la comprobacién que los puntos estan distribuidos razonablemente bien por lo que se
puede decir que no existe “relacién sistematica entre los residuos y los valores

pronosticados” de los valores de producto a producir.

4.12. Importancia del predictor

Resulta “normal centrar los esfuerzos de modelado” en las variables
independientes o campos predictores mas importantes, con la finalidad de valorar la

omision de aquellos con menor relevancia o que aporten muy poco a la red.

La gréafica de importancia de las variables independientes o predictores ayuda
a identificar de forma visual el grado relativo de importancia de cada uno de los
predictores en la estimacién del modelo. Estos valores de los predictores “son
relativos, la suma de los valores de todos los predictores de la visualizacién es 1.0. La
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importancia del predictor no esta relacionada con la precision del modelo”. Se
determina que Unicamente se relaciona “con la importancia de cada predictor a la hora

de realizar una prediccién, no con si la prediccion es o no precisa’.

Tabla 10 Importancia de las variables independientes

Importancia Importancia normalizada
CPP 0,643 100,0%
HLP 0,320 49,7%
PNP 0,037 5,8%

Elaborado por: El autor.

La tabla muestra de forma numérica, la importancia de las variables

independientes en el “modelo de la red neuronal artificial”.

Figura 8 Importancia de la variable independiente
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Elaborado por: El autor

La figura muestra de manera grafica la importancia de las variables
independientes en el “modelo de la red neuronal artificial”’, En el mismo sentido se
observar tanto en la tabla como en la figura, la variable independiente que mas aporta
al modelo es la cantidad de produccidon programada, seguida de las horas laborales

planificadas, y finalmente las paras no planificadas.
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Dado que el aporte de las paras no programadas es muy poco se podria pensar
en eliminarlas del modelo, pero se consideré incluirlas dado que para toda micro
empresa debe ser importante un programa de mantenimiento preventivo que ayude a

eliminar o reducir las paras no programadas.

4.13. Validaciéon de lared con datos de prueba

La evaluacion de la “red neuronal” se la realiza al comparar los datos reales: la
cantidad de produccion real CPR con los datos arrojados por la red neuronal: cantidad
de produccion real dado por la red CPR_RNA.

Tabla 11 Cantidad de produccion real (CPR) vs la Cantidad de produccion real dado

por la red neuronal CPR_RNA.

item CPR CPR_RNA item CPR CPR_RNA
1 4477 4756,72 19 9512 10030,19
2 6946 6604,38 20 6069 5641,64
3 7829 8139,45 21 5909 5987,48
4 11751 11213,22 22 8971 8490,99
5 8419 8352,4 23 10445 8916,26
6 9296 8669,93 24 12387 12611,12
7 9063 8870,26 25 6520 7204,34
8 6108 5969,08 26 9289 9026,04
9 8535 8507,96 27 10538 10992,58
10 5314 5402,2 28 16034 15608,16
11 7898 9332,51 29 14544 14815,68
12 12468 12594,91 30 5358 5224,73
13 11119 11575,83 31 6657 7268,69
14 7048 7354,67 32 3016 3734,38
15 5358 5224,73 33 8761 8202,36
16 6657 7268,69 34 9512 10030,19
17 3016 3734,38 35 6069 5641,64
18 8761 8202,36 36 5909 5987,48

En la tabla, se registra y analizan 36 datos para la Cantidad de Produccion real
CPR y Cantidad de Produccion Real dado por la red neuronal CPR_RNA.
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Figura 9 Comparacion entre CPR_RNA - CPR
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Elaborado por: autor fe la investigacion

En la figura se observa grafica el recorrido de la cantidad de produccion real y
la cantidad de produccién de la red neuronal artificial, esto facilito la comparacion
visual de las cantidades reales obtenidos en los dos modelos, entre los valores de
CPR y con la utilizacién generados con el modelo matematico que se propone el que
es el de la “regresion multivariado” CPR_RNA. Se observar que el modelo presenta
una muy buena aproximacion, un buen ajuste, por lo que se puede decir que el modelo

sirve para predecir.
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CONCLUSIONES

En la presente investigacion permitié determinar puntualmente los factores que
inciden en la producciéon de galleta de sal de presentacion 100x67 gr.; en el
presente caso de estudios fueron consideradas variables de entrada: cantidad
de produccion, la de entrada: cantidad de produccién planificada, horas
laborales planificada, paras no programadas; la variable de salida: cantidad de
produccion real.

Se realiz6 un andlisis acerca de la importancia de cada factor que incide en la
produccion de galleta de sal de presentacién 100x67 gr., dentro jdel modelo de
la red neuronal,” eso se muestra en la tabla 10, donde se puede observar que
la variable de mayor incidencia es la cantidad de produccion planificada.

Se establecieron los procedimientos para la formulacion del “modelo de red
neuronal artificial” para la prediccién de los valores, para ellos se debe tener en
cuenta los valores de los pesos o estimaciones de parametros mostrados en la
tabla 9, teniendo en cuenta la funcién de activacion tangente hiperbdlica, el
namero de capas ocultas que es 1, el nimero de neuronas en la capa oculta
gue son 2, todo ello mostrado en la tabla 7 que es la Informacién de red.
Enlatabla 11y la figura 9 se puede concluir que la red neuronal artificial es un
muy buen aproximador para la prediccion del prondstico de produccion de la
microempresa, como se observa en la figura 6, prondsticos por observados, las
redes neuronales artificiales permiten predecir la produccién con una relacién
significativa R? de 0, 961.

Las “Redes Neuronales Artificiales” como método eficaz manifiesta valor
significativo, mostrando la viabilidad en la estimacién que pueden que debe ser
aplicado en la planificacion en la alta gerencia que puede facilitar la toma de

decisiones.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda a la microempresa la implementacién de la red neuronal artificial
formulado, en razén que es un insumo de alta valia para pronosticar la cantidad de
produccion de producto que se debe de realizar con base en los distintos factores que
influencia el proceso, de esta forma el modelo servirhA como una herramienta que
contribuye a la mejora de productos y fortalecer la imagen de la empresa y su

sostenibilidad en el mercado altamente competitivo.
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