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 RESUMEN 

Uno de los principales problemas y retos que enfrentan las empresas de consumo 

masivo es la falta y excedente de stock en los almacenes, centros de distribución y 

finalmente en los puntos de venta; esto se dan por varias causas relacionadas a una 

planificación de demanda no adecuada. 

El objetivo de la investigación es desarrollar un modelo de redes neuronales 

artificiales recurrentes, para que el pronóstico de demanda de stock sea más preciso que 

el modelo actualmente implementado en la empresa de consumo masivo. 

El método para usar será una técnica de redes neuronales artificiales recurrentes, 

en específico los métodos GRU y LSTM que ayudan a predecir mejor los casos con datos 

históricos. Existen investigaciones que han encontrado evidencia, donde el uso de estas 

técnicas tiene un mejor rendimiento en predicción. 

 Se realizaron 3 experimentos para esta investigación, el primero planteando de 

manera general, el segundo desarrollado para centros y el ultimo para categorías, en todos 

los casos nos muestra que el modelo LSTM tiene un MAPE menor que el modelo GRU, 

por lo cual podemos concluir que la arquitectura LSTM se ajusta mejor a la predicción de 

la demanda en toneladas para la empresa de consumo masivo. 

El MAPE resultante del modelo actualmente implementado en la empresa de 

consumo masivo es de 20%, por lo cual podemos concluir que los modelos aplicados en 

esta investigación tienen un mejor desempeño obteniendo un MAPE promedio global de 

LSTM (5.8%) y GRU (7.5%). 

Palabras clave: Redes neuronales, LST, GRU, MAPE, consumo masivo, demanda 
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ABSTRACT 

One of the main problems and challenges faced by mass consumption companies 

is the lack and surplus of stock in warehouses, distribution centers and finally at points of 

sale; This occurs for several reasons related to inadequate demand planning. 

The objective of the research is to develop a model of recurrent artificial neural 

networks, so that the forecast of stock demand is more accurate than the model currently 

implemented in the mass consumption company. 

The method to use will be a recurrent artificial neural network technique, 

specifically the GRU and LSTM methods that help better predict cases with historical 

data. There are investigations that have found evidence where the use of these techniques 

has better performance in prediction. 

 3 experiments were carried out for this research, the first posing in a general way, 

the second developed for centers and the last for categories, in all cases it shows us that 

the LSTM model has a lower MAPE than the GRU model, so we can conclude that the 

LSTM architecture best suits the prediction of demand in tons for the mass consumption 

company. 

The MAPE resulting from the model currently implemented in the mass 

consumption company is 20%, so we can conclude that the models applied in this research 

have a better performance obtaining a global average MAPE of LSTM (5.8%) and GRU 

(7.5%). 

Keywords: Neural networks, LST, GRU, MAPE, mass consumption, demand 
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INTRODUCCIÓN 

Una estimación no adecuada de la demanda trae como consecuencia una sobre 

producción de productos y peor aún un desabastecimiento. Las dos consecuencias 

mencionadas, generan pérdidas significativas a la empresa; una sobre producción genera 

costos relacionados a almacenamiento y desecho de productos por su vencimiento y un 

desabastecimiento también llamado quiebre de stock (out-of-stock) genera pérdidas en 

ventas ya que no se cuenta con el producto para vender y abastecer al cliente (bodegas, 

puestos de mercado y mini mayoristas) adicionalmente genera una insatisfacción en él, 

que en el largo plazo se traduce en la fuga del cliente por una mala experiencia. 

Para el caso de quiebres de stock de productos (out-of-stock), las eficiencias se 

generan a través de la mayor venta, ya que el cliente podrá tener el producto cuando lo 

solicite. Por su contraparte no tener el producto en stock, genera pérdidas para la empresa, 

ya que el cliente va a buscar otras opciones en la competencia y en el largo plazo genera 

la fuga del cliente. Adicionalmente esto conlleva a generar una mala reputación de la 

empresa. Por otro lado un sobre stock en los almacenes y centros de distribución, generan 

una ineficiencia en los procesos de almacenamiento, por lo cual se traduce en costos más 

altos en alquileres de metros cuadrados y complejidad al momento de ejecutar los 

procesos logísticos. 
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CAPÍTULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

1.1 Descripción del problema 

Las empresas lideres de consumo masivo en el mundo presentan problemas de 

Out of Stock o falta de stock en sus principales puntos de venta. Un estudio de la 

consultora Capgemini en el 2018 nos dice que la principal razón de los quiebres de 

productos está dada por las promociones, el bajo pronóstico de demanda y las malas 

prácticas en el almacenamiento. 

En el caso de las empresas latinoamericanas, un estudio realizado por Corsten & 

Gruen (2016) que se titula Retail Out of Stock: A Worldwide Examination of Extend, 

Causes and Consumer Responses, el promedio de Out of Stock para las empresas de 

consumo masivo en América Latina es de 10% a 12% de casos en productos por punto 

de venta por lo cual, al reducir los quiebres significa una ganancia en ventas significativa 

para la empresa. 

En el Perú las empresas de consumo masivo también son afectados por la falta de 

stock; un estudio en el año 2016 de la revista América Retail, menciona que en el Perú el 

14.5% de los clientes que visitan un supermercado declaran encontrar quiebres de stock.  

Tal es el caso de la empresa líder de producción y comercialización de productos de 

alimentación de Perú. La empresa de consumo masivo tiene un portafolio de productos 

bastante variado, y una red de distribucipon participando en los mercados de consumo 

masivo Perú y B2B (mercado moderno y tradicional). 

A continuación, mostramos las principales causas raíz del Out of Stock en la 

empresa. El diagrama de pescado muestra un diagnóstico integral de las causas raíz por 

cada área responsable del proceso. Y una de las causas principales de los quiebres de 

stock es una baja precisión en el pronóstico de demanda. La gerencia de demanda es la 
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responsable de generar los pronósticos de demanda de productos, su principal objetivo es 

velar por que la demanda pronosticada incluya todos los factores internos y externos para 

una buena estimación y tener una desviación mínima respecto a la demanda real, la cual 

es generada por los distintos clientes de la empresa. 

Figura 1  

Diagrama de Ichikawa para la identificación de quiebres de stock de la empresa de 

consumo masivo 

 

Nota: Resultados de entrevistas en el 2020 a colaboradores.  Elaboración: Propia 

Una de las principales consecuencias de una estimación no adecuada de la 

demanda, es la sobre producción de productos y peor aún, un desabastecimiento de este. 

Las dos consecuencias mencionadas, generan pérdidas significativas a la empresa; una 

sobre producción genera costos relacionados a almacenamiento y desecho de productos 

por su vencimiento y un desabastecimiento también llamado quiebre de stock (out-of-

stock) genera pérdidas en ventas ya que no se cuenta con el producto para vender y 

abastecer al cliente (bodegas, puestos de mercado y mini mayoristas) adicionalmente 

genera una insatisfacción en él, que en el largo plazo se traduce en la fuga del cliente por 

una mala experiencia. 
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La investigación aporta a la mejora de desviación del pronóstico de la demanda, 

en la empresa de consumo masivo. A continuación, mostramos el proceso que realiza la 

gerencia de demanda para calcular los pronósticos de demanda. La empresa utilizar un 

software ERP, para realizar su operación de ventas, logística, distribución y producción. 

Como parte de las soluciones analíticas que trae el software tiene un módulo destinado al 

cálculo de pronóstico de demanda. El proceso de pronóstico de demanda se realiza en 

base a la venta histórica a un nivel de cliente, categoría y mes, la frecuencia de este cálculo 

es mensual y todo el proceso se realiza dentro del módulo de pronóstico del ERP; otro 

aspecto importante es que las variables como promociones, lanzamientos de productos, 

quiebres en producción, campañas de marketing y el contexto externo, no están incluidos 

dentro del proceso de pronóstico de demanda por lo cual es un reto incluir dichas 

variables. La técnica usada por el software ERP para el cálculo de pronóstico de demanda 

es una serie de tiempo de tipo ARIMA, que corresponde a la familia de modelos 

autorregresivos, que básicamente funciona calculando medias móviles en base a rezagos 

de tiempo que podrían ser días, semanas, meses, etc. En promedio la desviación de la 

demanda para las categorías de consumo masivo está en 20% para el año 2019. 

Tabla 1 

Desviación de la demanda desde el año 2015 a 2019 

Años 
Desviación de 

la demanda 

2015 18.5 
2016 19.3 
2017 21.2 
2018 20.1 
2019 20.4 
Acumulado 20.2 

Nota: Reportes anuales de pronóstico de demanda proporcionados por la gerencia de demanda 

con una adaptación propia. 
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1.2 Formulación del problema 

1.2.1 Formulación general 

En base a lo planteado en el diagnóstico del problema, se formuló la pregunta de 

investigación ¿Es posible desarrollar un modelo de redes neuronales artificiales 

recurrentes para el pronóstico de demanda de stock que sea más preciso que el modelo 

actualmente implementado en la empresa de consumo masivo? 

1.2.2. Formulación específica 

• ¿Cuál es el algoritmo de redes neuronales artificiales recurrentes más eficiente 

para el pronóstico de demanda de stock en la empresa de consumo masivo? 

• ¿Es posible definir la topología adecuada de las redes neuronales artificiales 

recurrentes para el pronóstico de demanda de stock y que sea más preciso que el 

modelo implementado en la empresa de consumo masivo? 

• ¿Cuáles son las variables que tienen más influencia en el pronóstico de demanda 

de stock, usando los datos de la empresa de consumo masivo? 

1.3 Importancia y justificación del estudio 

1.3.1 Importancia 

La presente tesis sería importante para las empresas de consumo masivo peruanas, 

específicamente para la gestión de la cadena de suministro en la Gerencia de Demanda, 

ya que al tener un mejor pronóstico de la demanda de stock de productos pueden tener 

una mejor planificación, distribución, almacenamiento y ventas de sus productos, 

generando eficiencia en su gestión, lo cual se traduce en ganancias para la empresa. 

Corsten & Gruen (2016) en el estudio Retail Out of Stock: A Worldwide 

Examination of Extend, Causes and Consumer Responses realizado por Grocery 

Manufacturers of América en el 2016, el promedio de Out of Stock para las empresas de 
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consumo masivo en América es de 8% a 10% de casos en productos por punto de venta 

por lo cual, al reducir los quiebres hay una ganancia significativa para la empresa. 

Según lo mencionado en el estudio anterior, la empresa de consumo masivo 

peruana podría llegar a tener en promedio un Out of Stock alrededor del 8% al 10%, y una 

de las principales soluciones que ayudaran a mejorar la ratio, es disminuir la desviación 

de pronóstico que actualmente tiene un valor de 20%. 

1.3.2 Justificación 

Teórico  

El aprendizaje automático, en específico las técnicas de redes neuronales permiten 

identificar las variables internas y externas de la cadena de suministro que afectan 

directamente al pronóstico de la demanda de stock. El pronóstico de demanda se ha 

realizado desde el siglo XIX, pero de una forma limitada, con el avance computacional y 

científico de las redes neuronales artificiales ahora podemos amoldar su aplicación al 

pronóstico de la demanda de productos. 

Práctica 

El establecimiento y adopción de un modelo de redes neuronales artificiales 

podría predecir la demanda de stock de una forma más eficiente, lo cual lleva a un ahorro 

monetario para las empresas de consumo masivo logrando un menor quiebre de stock y 

un menor sobre almacenamiento de productos. 

Metodológica 

Mediante las etapas definidas de la implementación de las redes neuronales 

artificiales podemos lograr un modelo de pronóstico de demanda que considere variables 
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internas y externas de la cadena de suministro. Considerando el paso a paso metodológico 

que sigue la metodología de Crisp-DM. 

1.4 Delimitación del estudio 

Teórica 

La presente tesis estará delimitada al sector de consumo masivo, con una 

aplicación en una empresa peruana y a nivel de técnica analítica está orientada al uso de 

redes neuronales artificiales en su aplicabilidad a predicción de demanda. 

El procesamiento se realizará en el lenguaje Python, ya que hay varias librerías 

cargadas para desarrollar modelos de redes neuronales y series temporales por ejemplo 

TensorFlow y Keras. También usaremos SQL para extraer la información desde las 

fuentes origen. 

Los algoritmos disponibles para usar en la investigación serían los siguientes: 

• Redes neuronales Long Short-Term Memory (LSTM) 

• Redes neuronales Gated Recurrent Units (GRU) 

Existen más algoritmos que van por la rama de la estadística clásica, los cuales 

citaremos para conocimiento en el marco teórico. 

Espacial 

Respecto a la región geográfica se eligió al país de Perú dado que la ubicación de 

la casa matriz está ubicada en dicho país. Adicionalmente solo se realizará la predicción 

en las provincias del país donde exista un centro de distribución de la empresa. 

Temporal  

Usaremos datos históricos en el periodo enero 2016 a febrero 2020. 
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1.5 Objetivos de la investigación  

1.5.1 Objetivo General: 

Desarrollar un modelo de redes neuronales artificiales recurrentes para el 

pronóstico de demanda de stock que sea más preciso que el modelo actualmente 

implementado en la empresa de consumo masivo. 

1.5.2 Objetivos Específicos:   

• Desarrollar el algoritmo de redes neuronales artificiales recurrentes más eficiente 

en predicción, para el pronóstico de la demanda de stock usando los datos de la 

empresa de consumo masivo. 

• Definir la topología adecuada de las redes neuronales artificiales recurrentes para 

el pronóstico de demanda de stock usando los datos de la empresa de consumo 

masivo. 

• Identificar las variables que tienen más influencia en el modelo de redes 

neuronales artificiales recurrentes para el pronóstico de demanda de stock, usando 

los datos de la empresa de consumo masivo. 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO II:  MARCO TEÓRICO 

2.1 Marco histórico 

2.1.1 Redes neuronales artificiales recurrentes 
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El funcionamiento del cerebro y las redes neuronales ya eran un tema de debate y 

conversación a inicios del siglo XVIII, tal es el caso de Broca, P. (1824–1880), que 

demostró que existen áreas del cerebro que son responsables de funciones cognitivas. En 

ese tiempo, era de conocimiento para la comunidad científica que el cerebro se encontraba 

constituido por neuronas. 

Posteriormente Olgi, C. (1843–1926), en el año de 1873, explicó un modo 

mediante el cual se podía observar a las células nerviosas de forma individual.  

Adicionalmente, Ramón, S. & Cajal, D (1852–1934), volvieron a utilizar los 

conceptos ya antes mencionados, para realizar estudios donde se centraba en la 

comunicación de las neuronas y como se organizan en el cerebro. 

Pitts, W. y McCulloch, W (1943), en su investigación afirman que el 

funcionamiento del cerebro fue tratado de explicar, mediante una red neuronal simple 

conectada y que inicialmente operaba conexiones lógicas básicas y en donde, cada una 

tiene el estado de "desactivada" o "activada", con un cambio a "activada" que sucede 

basándose en la estimulación de las neuronas que encuentran a su alrededor.  

Donald, H. (1949) y su concepto denominado “The Organization of Behavior” 

(regla de actualización simple), la fortaleza de la conexión entre neuronas puede 

modificarse. Su gobierno, ahora llamado aprendizaje Hebbiano, sigue siendo un modelo 

influyente hasta hoy. 

Minsky, M. y Edmonds, D. (1950), ensamblaron la “Stochastic Neural Analog 

Reinforcement Calculator” (SNARC), que es una red de 40 neuronas artificiales, 

conformada por 3000 tubos de vacío, hasta este momento ya se conocía el termino de Red 

Neuronal Artificial, en adelante se describirá mejor la terminología. 
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Rosenblatt, F. (1959), en la Universidad de Corell construyó una simple red 

neuronal artificial que contenía 400 fotoceldas, las cuales se enlazaban al azar con otras 

512 neuronas. El objetivo de esta investigación era enseñar acerca de las propiedades 

básicas en los sistemas de inteligencia, sin ser muy específicos en detalles relacionados 

seres vivos.  

Bernie, W. (1960 a 1962), logró mejorar los algoritmos de aprendizaje de Hebb y 

llamó a sus redes Adaline (Adaptive Linear Element). 

Rosenblatt, F. (1962) logró mejorar el algoritmo de Bernie, utilizando 

perceptrones, su investigación también resalta que el algoritmo de aprendizaje puede 

adecuar las fortalezas de conexión de un determinado perceptrón a una que coincida con 

cualquier dato de entrada, siempre y cuando esta coincidencia exista.  

Winograd y Cowan (1963) desarrollaron una forma de tratar grandes conjuntos de 

elementos, los cuales simbolizaban colectivamente bajo una concepción en particular, 

destaca en su investigación el uso de la robustez y al paralelismo.  

Werbos, P. (1974), es pionero en su investigación con los algoritmos de tipo back-

propagation, para redes de múltiples capas; su investigación fue la responsable del 

resurgimiento de las redes neuronales artificiales a mediados de los 70, y sus desarrollos 

cobran mayor fama en los años 80. 

Kohonen, T. (1980) propuso un algoritmo compuesto por dos variantes 

(Universidad de Helsinki), cada una construye una representación gráfica basándose en 

las cualidades semejantes de los datos de ingreso proporcionados, la diferencia de las 2 

variantes está en las dimensiones del gráfico. Estas redes el aprendizaje es de tipo offline, 

es decir establecen una primera etapa denominada de aprendizaje, el cual se establecen 

los pesos de las conexiones y la segunda etapa denominada de funcionamiento.  
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Hopfield, J. (1980), destaca en su investigación a la red recurrente, la cual está 

conformada por un conjunto de neuronas, en donde la capa de salida de cada una de ellas 

es aprovechada como retroalimentación, excepto para su misma entrada, lo cual le otorga 

estabilidad. La idea de Hopfield es similar a la propuesta por Jordan.  

Rumelhart y McClelland (1986), en su investigación publicada “Parallel 

Distributed Processing”, dicho trabajo aplicaba el tio de arquitectura de red neuronal 

back-propagation, lo que permitió ampliar las investigaciones de dicho algoritmo.  

LeCun et al. (1988), desarrollaron LeNet, que es una red neural convolucional 

(CNN, por las siglas en inglés de Convolutional Neural Networks), la cual tiene su base 

en el "neocognitron" formulado en 1980 por Fukushima.  

Ya con la llegada del siglo XXI surge el apogeo de las redes neuronales artificiales 

recurrentes, a consecuencia de una capacidad computacional y de cálculo nunca vista, tal 

es el caso de Cho, K. (2014), desarrolla las redes neuronales Gated Recurrent Units 

(GRU). Las redes GRU son como las memorias a corto plazo (LSTM) pero con una puerta 

de olvido y tienen menos parámetros que LSTM ya que carecen de una puerta de salida. 

Hochreiter, S. y Schmidhuber, J. (2016) proponen las redes neuronales de tipo 

LSTM (Long Short Term Memory) que ya tienen una historia desde 1995, propuestas por 

y Jürgen, múltiples trabajos han desarrollado variaciones de las redes LSTM, por ejemplo, 

el 2016 GOOGLE usó una red LSTM, para sugerir mensajes en la app ALLO, en el 2017 

FACEBOOK realizó unos 4500 millones de traducciones automáticas todos los días 

usando redes LSTM. 

2.1.2 Pronóstico de demanda de stocks 

En el siglo XVII, ya se hablaba de una forma cuantitativa del pronóstico de 

demanda, tal es el caso de Whitney, E. (1797) quien usó líneas de montaje para producir 
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mosquetes en masa para el gobierno de los Estados Unidos. Todas las partes del mosquete 

fueron producidas con las mismas tolerancias de ingeniería. Para que cada uno pueda 

insertarse en cualquier mosquete. Las previsiones sobre él se necesitaba una cantidad de 

ventas futuras de los artículos para determinar cuántos artículos producir y también de 

sus repuestos, por lo tanto, también se necesitaban pronósticos para cada pieza de 

reemplazo. 

Posteriormente, en la década de 1800, se produjeron algunas calculadoras 

mecánicas que podían sumar y restar. La cara de las máquinas incluía filas y columnas de 

botones para presionar inserte los números. Estas máquinas fueron un poco útiles para la 

persona responsables de pronosticar las demandas futuras de cada artículo. Las 

calculadoras mecánicas se hicieron más comunes a principios de la década de 1900, y 

posteriormente pudieron sumar, restar, múltiples y dividir números. 

Ya en el siglo XIX Henry H. (1944), ordenó que se desarrollará investigación para 

las Fuerzas Aéreas del Ejercito de los Estados Unidos, acerca de las tecnologías que 

pudiese llegar a desarrollar el ejército en el futuro. Realizaron varios intentos, pero pronto 

se dieron cuenta que las técnicas cuantitativas no tendrían éxito, para superar estas 

deficiencias, se organizó el proyecto RAND que consistía en consultar a varios expertos 

su opinión y dar retroalimentación hasta llegar a un consenso, cuya metodología se sigue 

usando hasta la fecha, junto con modificaciones y reformulaciones se logró llamar el 

Método Delphi.  

En los años 50, Brown et al.(1950) fueron los pioneros en los modelos de 

pronóstico de demanda que todavía son de uso común. Los tres utilizaron un método 

llamado suavizado exponencial que solo requiere demanda del período de tiempo más 
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actual. En la década de 1950, no era común almacenar y guardar múltiples períodos de 

tiempo de demanda. 

El procesamiento electrónico creció en la década de 1950 cuando se introdujeron 

las cintas magnéticas para almacenar los números. Las cintas y las tarjetas se utilizaron 

juntas para procesar el número para todo tipo de empresas comerciales. El uso fue para 

nómina, facturación, inventario, cuentas por cobrar, etc. Pero como antes, la matemática 

primaria, las funciones de los sistemas eran básicas, tales como sumar, restar, multiplicar 

y dividir. Las personas responsables de desarrollar métodos de previsión de demanda 

estaban limitadas a las capacidades de las máquinas disponibles para ellos en esa época. 

Robert, G. (1956), fue el primero en aplicar el método de pronóstico llamado 

suavizado exponencial. El método requería la demanda del tiempo más reciente. período 

(mes, semana) y un coeficiente del período de tiempo anterior. El método es se llama 

suavizado exponencial simple y requiere un coeficiente (llamado nivel) del período de 

tiempo anterior. El método de suavizado exponencial único generados pronósticos de 

patrones de demanda horizontal. El método combina la demanda actual. entrada con el 

coeficiente pasado y es un paso matemático fácil de aplicar, ya sea por procesamiento de 

datos o por una calculadora de mano. 

Holt, C. (1957), agregó un componente de tendencia al método d suavizado 

exponencial y esto permitió pronósticos que incluían tendencias hacia arriba o hacia 

abajo. El modelo requiere dos coeficientes (nivel y pendiente). Para aplicar el método, la 

demanda necesita el período de tiempo más actual, junto con dos coeficientes del 

pronóstico modelo. 
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Dalkey (1969), manifiesta que las técnicas cuantitativas y cualitativas de demanda 

siempre han estado presentes a lo largo de la historia, tal es el caso del método Delphi 

que es el método cualitativo de predicción de demanda más famoso.  

Winters, P. y Holt, C. (1967), agregaron componentes estacionales a la 

exponencial suavizando los pronósticos. El modelo de pronóstico requiere tres 

coeficientes, (nivel, pendiente, y estacional). Se introdujeron dos modelos, el modelo 

multiplicativo y el modelo aditivo. Como en los modelos de suavizado exponencial 

anteriores, solo la demanda del período de tiempo más actual y tres coeficientes del 

período de tiempo anterior son necesarios para generar el pronóstico.  

Barnett (1988), menciona que el pronóstico de demanda cuantitativa es usado 

desde 1974, un caso de aplicación se dio en las empresas de servicios eléctricos de EE. 

UU. Hicieron planes para duplicar la capacidad de generación de electricidad en función 

de las previsiones de un crecimiento anual de la demanda del 7 %. Los pronósticos 

servirían para construir más plantas generadoras de cinco a diez años antes de que entren 

en línea. Pero la demanda solo creció a una tasa de solo 2 %. Los cual llevo perdidas de 

millones de dólares. 

Barnett (1988), en la misma línea menciona que en los años 80, las empresas 

empezaron a ser más exhaustivos con las técnicas de pronóstico de demanda, pero para 

productos nuevos que tenían poca historia de ventas, el forecast accurancy obtenido aún 

era bajo. Un ejemplo de aplicación es el mercado de computadoras, un modelo pronóstico 

un potencial de 27 millones de unidades para 1988; otro predijo 28 millones de unidades 

para 1987. De hecho, solo se habían enviado 15 millones de unidades en 1986. Por lo cual 

hay evidencia que con un buen pronóstico de demande se puede ser más eficiente en la 

producción de productos nuevos.  
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Para dar solución a tal complejidad se hace uso intensivo de aprendizaje 

automático junto con los modelos tradicionales de pronóstico de series temporales para 

generar pronósticos semanales y diarios mejorados mediante el uso de datos de señal de 

demanda histórica y datos de punto de venta. 

Berry, C. y Levinsohn, A. (1995), desarrollaron funciones de demanda de bienes 

heterogéneos. Este enfoque y sus generalizaciones se han aplicado desde entonces a 

numerosos tipos de bienes para comprender la estructura de mercados subyacentes 

Algunas aplicaciones incluyen Nevo (2001), que utilizó métodos BLP para medir el poder 

del mercado en cereales, y Villas-Boas (2009), quienes investigaron los efectos de una 

política que prohíbe la discriminación de precios. 

Ramesh, V. (2018) en los últimos años, el crecimiento de las señales de 

información que dejan los clientes o usuarios a las organizaciones ha crecido 

exponencialmente desde el inicio del año 2000, llamada la era de la información, 

adicionalmente la inteligencia artificial y el aprendizaje automático están preparados para 

revolucionar el pronóstico de la demanda basadas en AI, ofreciendo capacidades 

innovadoras para extraer conocimiento de conjuntos de datos masivos reunidos de 

cualquier cantidad de fuentes internas y externas. La aplicación de algoritmos de 

aprendizaje automático descubre ideas e identifica tendencias perdidas por los 

pronósticos tradicionales configurados por humanos. Utilizando grandes datos y una 

potencia de procesamiento masiva en la nube, AI puede probar y refinar simultáneamente 

cientos de modelos avanzados, mucho más allá de lo que es posible con el pronóstico de 

demanda tradicional.  

Finalmente Prabhudesai et al. (2020) comentan el concepto de Demand Sensing, 

el cual ha tomado una gran relevancia debido a la necesidad de las empresas de bienes de 
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consumo envasados (GPC) que representan algunas de las industrias más grandes del 

mundo. La gestión de la cadena de suministro en las GPC es compleja porque se 

suministran varios productos a través de múltiples canales y distribución métodos. Los 

productos siguen patrones de orden complejos caracterizados por eventos promocionales, 

influencias estacionales, desastres naturales, etc. Dada esta complejidad, es crucial 

generar pronósticos precisos a corto plazo de cantidades de pedidos que reflejen la 

demanda realista para productos Dichas previsiones permiten a las empresas impulsar una 

respuesta eficiente de la cadena de suministro a Mejorar el servicio al cliente. 

2.2 Investigaciones relacionadas con el tema 

2.2.1 Investigaciones nacionales relacionadas con el tema 

• Guzmán Valle (2018) en su tesis de maestría titulada “Aplicación de métodos 

determinísticos y dinámicos para calcular los pronósticos de la demanda en la 

cadena de suministro de la Empresa Chiclayana Sipán Distribuciones S.A.C. 

utilizando Minitab y Oracle Crystal Bal” la cual tuvo como objetivo principal: 

“proponer diversos métodos de pronóstico de ventas tanto determinístico como 

dinámicos, basado en el análisis de series de datos históricos de los productos que 

forman parte de la demanda en la cadena de suministro de la empresa” y usó como 

Metodología: Se usaron métodos de pronóstico de demanda determinísticos para 

productos que representan el 80% de la venta de la empresa Sipan Distribuciones 

SAC. 

La investigación finaliza con los siguientes resultados:  

Al utilizar los diferentes métodos de análisis, tomando como referencia el 

predictor de la herramienta crystall ball dentro de su modelo de riesgos, se aprecia 

quede los 08 SKU seleccionados como SKU importantes según modelo de 

inventarios ABC, 07 de ellos puede ser predecibles pues a pesar de que todos 
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tienen un patrón de comportamiento identificable y con un error o MAPE, menor 

al 30%, en uno de ellos el SKU CD Kolynos Super White 100cc no se pudo 

comprobar el cumplimiento de los supuestos de aleatoriedad y normalidad de los 

residuos en los 03 métodos seleccionados para su análisis. 

• Sandivar Rosas (2018) en su tesis de maestría titulada “Pronóstico de la demanda 

de postulantes de un centro superior universitario, basado en redes neuronales” 

que tiene como objetivo: “lograr es estimar la demanda de postulantes para un 

centro superior universitario basado en redes neuronales” y a seguido la siguiente 

metodología: En la investigación tomó datos históricos de los últimos 22 años 

relacionados a la cantidad de postulantes, número de ingresantes e ingresantes 

matriculados por proceso de admisión de cada carrera. La investigación donde se 

aplicará es la Facultad de Química e Ingeniería Química de la Universidad 

Nacional Mayor de San Marcos. Para el desarrollo de la investigación se van a 

utilizar técnicas de inferencia estadística y redes neuronales y se propone 

contrastar la efectividad de resultados que brinden cada una de estas, luego 

seleccionar quella que se aproxime a los resultados reales. Con los resultados 

obtenidos se podrán tomar posibles decisiones que beneficien a los futuros 

profesionales de estas carreras haciéndolas más atractivas y que respondan con 

profesionalismo al mercado laboral competitivo.   

La investigación finaliza con los siguientes resultados: Se aprecia una 

disminución de los postulantes a la carrera de Química, esto nos muestra 

preliminarmente los resultados del modelo. Los modelos aplicados en esta 

investigación como las redes neuronales son más preciosos que los modelos 

clásicos, por lo cual tiene un menor error respecto a la realidad. Algunas de las 

conclusiones de la investigación, es realizar actividades en los colegios con los 
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alumnos de los últimos grados para explicar los beneficios y alcances, generar 

ferias con los egresados destacados para los alumnos más jóvenes de la carrera 

para evitar la deserción. 

• Chau de la Cruz & Montero (2018) en su tesis de pregrado titulada “Desarrollo de 

algoritmos de pronóstico de demanda y planificación de compras para reducir 

excedentes y faltantes en la gestión de Stocks de un retail farmacéutico” la cual 

tuvo como objetivo principal: “proponer diversos métodos de pronóstico de ventas 

tanto determinístico como dinámicos, basado en el análisis de series de datos 

históricos de los productos que forman parte de la demanda en la cadena de 

suministro de la empresa” y usó como Metodología: Se usaron métodos de 

pronóstico de demanda determinísticos para productos que representan el 80%. 

La investigación finaliza con los siguientes resultados:  

Se puede apreciar que, al aplicar los diferentes métodos de análisis de los datos, y 

usar las herramientas de crystall ball para los modelos de riesgos del mismo, uno 

de los primerps resultados es que los 8 SKU seleccionados como SKU 

importantes, 7 de ellos puede ser predecibles a pesar de que todos tienen un patrón 

de comportamiento identificable y un MAPE menor al 30%, por ejemplo el SKU 

CD Kolynos Super White 100cc no cumplió todos los supuestos estadísticos de 

aleatoriedad y normalidad. 

2.2.2 Investigaciones extranjeras relacionadas con el tema 

• Siwerz y Dahlén (2017) en su investigación titulada: “Predicting sales in a food 

store department using machine learning” tuvo como objetivo: Demostrar que 

los modelos de aprendizaje automático como los algoritmos de MLP(algoritmo 

de perceptrón multicapa, es un algoritmo de redes neuronales), RBFN (red de 

funciones de base radial es un algoritmo de redes de neuronales) y SVM 
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(máquinas de soporte vectorial, es un algoritmo de machine learning) logran una 

mejor precisión cuando predicen el número de productos vendidos en un 

departamento de tienda de alimentos.  

Metodología: La investigación aplicó los métodos para series de tiempo 

basados en SVM, MLP y RBFN. Estos métodos generalmente se comparan con 

los tradicionales métodos estadísticos, los cuales han sido los populares por varios 

años, adicionalmente se comparan con los trabajos desarrollados por  (Di Pillo, 

2013). 

Muestra: Los datos que usaron son proporcionados por un por una empresa 

de alimentos sueca y consiste en las ventas diarias de un departamento en una 

tienda desde el año 2012 hasta el año 2016. El instrumento para obtener los datos, 

fueron las bases de datos de la empresa sueca. 

La investigación finaliza con los siguientes resultados: 

• Se elegio usar MAPE y RMSE como medidas de error. A medida que el 

SVM obtuvo un promedio más bajo MAPE y RMSE que MLP y RBFN. 

Una razón para dar este resultado podría ser que este estudio utilizó datos 

de un departamento de tienda de alimentos en lugar de un solo producto.  

• Además, los modelos en este estudio fueron entrenados en un conjunto de 

datos más grande que también podría ser un factor que contribuye a las 

mediciones de error generalmente más bajas. El desempeño de la SVM no 

fue inesperado ya que similar a (Levis & Papageorgiou, 2005) utilizó un 

SVM para predecir las ventas mensuales de un solo producto y mostró un 

MAPE similar en comparación con este estudio.  
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• Nuestro resultado está en línea con (Krause-Traudes, 2008) quien 

concluyó que los SVM pueden ser usado para predecir ventas agregadas 

en alimentos en una tienda. 

• No esperábamos el bajo rendimiento del MLP, ya que múltiples estudios 

han demostrado su uso en la predicción de ventas.  El MLP muestra 

desviaciones estándar sorprendentemente altas en ambos MAPE y RMSE 

en comparación con los otros modelos. Sin embargo, nuestro resultado 

podría ser una consecuencia de la configuración de parámetros utilizada 

ya que hay múltiples formas de elegir los pesos iniciales y la cantidad de 

neuronas en la capa oculta. 

 

• Moskalev (2019) en su investigación titulada: “Demand forecasting for fast 

moving products in grocery retail Advanced time series regression modelling” 

tuvo como objetivo: Desarrollar el mejor modelo de previsión de la demanda es 

para la industria de comercio minorista de comestibles.  

Metodología: Se aplicó las técnicas de regresión armónica dinámica, 

Poisson GLM con red elástica, MLP y LSTM de dos capas. Las empresas 

minoristas de comestibles tratan de reducir el deterioro de sus productos, así como 

maximizar sus beneficios. Productos de rápido movimiento, o productos con 

muchas ventas y la rotación rápida es particularmente importante para pronosticar 

con precisión debido a su alta volúmenes de ventas. 

Muestra: Los datos que usaron son proporcionados por un por una empresa 

de venta minorista de productos comestibles, los datos usados corresponden a los 

años 2014 a 2018. El instrumento para obtener los datos, fueron las bases de datos 

de la empresa. 



20 

 

La investigación finaliza con los siguientes resultados:  

• Los modelos que usan regresión armónica dinámica no son muy inferiores 

en desempeño a los modelos usando redes neuronales como MLP y LSTM 

con múltiples capas. 

• Los modelos basados en redes neuronales MLP y LSTM son muy 

complejos que requieren u ajuste cuidadoso de los hiper parámetros para 

funcionar correctamente. Estos modelos no son buenos para responder 

hipótesis planteadas. 

• Los resultados con respecto a redes neuronales y regresión armónica 

dinámica están en línea con los resultados presentados por (Arunraj & 

Ahrens, 2015, págs. 321-335), que utilizaron SARI- MAX y SARIMA-

QR pronostican una única demanda de productos de rápido movimiento. 

Los autores informaron que las series temporales lineales los modelos con 

regresores externos muestran mejores resultados en MAPE, mientras que 

las redes neuronales son mejor en RMSE. 

• Pavlyshenko (2018) en su investigación titulada “Machine Learning Models for 

Sales Time Series Forecasting” tuvo como objetivo: “Considerar los principales 

enfoques y estudios de caso sobre el uso del aprendizaje automático para previsión 

de ventas. Se ha considerado el efecto de la generalización del aprendizaje 

automático. Este efecto se puede usar para hacer predicciones de ventas cuando 

hay una pequeña cantidad de datos históricos para series temporales de ventas en 

el caso de que se lance un nuevo producto o tienda.” 

Metodología: Se aplico las técnicas de redes neuronales, regresión lasso, 

random forest, Arima multivariado y luego un stacking models para ensamblar los 

modelos desarrollados.  
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Muestra: Los datos que usaron corresponden a las ventas por día y 

producto de la empresa grupo Bimbo en el periodo de 2014 a 2016. El instrumento 

para obtener la base de datos fue la web de competencia Kaggle Competition 

Grupo Bimbo Inventory Demand. 

La investigación finaliza con los siguientes resultados:  

• Los modelos enfocados en regresión tuvieron mejores resultados que los 

modelos de series de tiempo, por lo cual los datos de ventas se pueden 

explicar mejor con modelos donde hay una dependencia lineal. 

• El efecto de la generalización del aprendizaje automático consiste en 

capturar los patrones en todo el conjunto de datos. Este efecto se puede 

usar para hacer predicción de ventas cuando hay una pequeña cantidad de 

datos históricos para series de tiempo de ventas específicas en el caso 

cuando se lanza un nuevo producto o tienda. 

• El uso del Stacking permite tener en cuenta la diferencias en los resultados 

para múltiples modelos con diferentes conjuntos de parámetros y mejorar 

la precisión en la muestra de validación. 

• Fildes et al.(2018) en su investigación titulada “Retail forecasting: research and 

practice” tuvo como objetivo: Presentar los problemas de pronóstico que 

enfrentan los grandes minoristas, desde lo estratégico hasta lo más importante, 

operacional, desde la tienda hasta los canales de distribución de la competencia a 

medida que las ventas se agregan productos a marcas a categorías y a la empresa 

en general. 

Metodología: Usaron técnicas univariadas de predicción tales como 

ARIMA y TBATS. También aplicaron modelos multivariantes de predicción tales 

como SVM y RNN, los indicadores usados para evaluar fueron MAPE y RMSE. 
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Muestra: Los datos que usaron corresponde a ventas por mes y producto 

de las empresas Ada, Sainsbury, Tesco, Waitrose en el periodo de 1995 a 2015. 

El instrumento para obtener los datos, fueron las bases de datos de las empresas. 

La investigación finaliza con los siguientes resultados:  

• Los pronósticos agregados admiten las decisiones estratégicas y se 

discuten en tres niveles: las ventas minoristas agregadas en un mercado, 

en una cadena y en una tienda.  

• Los pronósticos de nivel de producto generalmente se relacionan con 

decisiones operativas donde la jerarquía de datos de ventas a lo largo del 

tiempo, se examina el producto y la cadena de suministro. 

• Muchos de los métodos complejos propuestos han proporcionado muy 

poca evidencia para convencer de su valor, lo que plantea más preguntas 

de investigación. En contraste, algunos métodos econométricos 

ambiciosos Se ha demostrado que superan todas las alternativas más 

simples, incluidas las utilizadas en la práctica. 

(Kasun , Peibei , Christoph , & Hansika , 2018) en su investigación titulada 

“Sales Demand Forecast in E-commerce using a Long Short-Term Memory 

Neural Network Methodology” tuvo como objetivo proponer un nuevo modelo de 

pronóstico de demanda, usando variables adicionales del negocio mediante un 

algoritmo LSTM y no solo una variable, la cual es la forma tradicional de trabajar. 

Adicionalmente proponen un marco sistemático de procesamiento de datos para 

el negocio de Walmart.com, adicionalmente el indicador usado para medir la 

eficiencia del modelo es el MAPE. Metodología: Usaron técnicas de redes 

neuronales de tipo LSTM para realizar la predicción de ventas. Muestra: Se evaluó 

el dataset de Walmart.com, primero un conjunto de 1724 SKUS que pertenecen a 
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la categoría de productos domésticos, que consta de 15 subcategorías diferentes. 

Y otro data set que corresponde a 18, 254 skus, que corresponden a un super 

departamento que consta 16 categorías diferentes. El instrumento para obtener los 

datos, fueron las bases de datos de las empresas. 

La investigación finaliza con los siguientes resultados:  

• Desarrollaron un enfoque de redes LSTM para pronosticar la demanda de 

ventas, es un modelo global a través de los artículos disponibles en una 

jerarquía, el cual tiene mejores resultados que el modelo ARIMA usado 

actualmente por Walmart.com 

• Cuando las ventas de los SKUS son escasas, una estrategia es la 

agrupación de productos con lo cual se obtiene menor MAPE en el 

pronóstico. 

• El modelo propuesto es más eficiente que el modelo univariante ARIMA 

tanto a nivel de SKUS como por categoría, comparando el indicador 

MAPE resultante. 

• Lanham et al.(2017) en su investigación titulada “A Comparative Study of 

Machine Learning Frameworks for Demand Forecasting” 

tuvo como objetivo proponer varios modelos de pronóstico usando 

librerías de Deep Learning, específicamente keras y scklearn. Metodología: Al 

desarrollara los diferentes modelos se midió el rendimiento predictivo, tiempo de 

ejecución, escalabilidad y facilidad de uso. Los modelos desarrollados fueron 

Gradient Boosting, Factorización Machines y Deep Neuronal Network (DNN); 

para medir la eficiencia de los modelos se usó el indicador NWMSLE. 

Muestra: Los datos utilizados en esta investigación provienen de la 

competencia Kaggle, que tiene como objetivo pronosticar la demanda de millones 
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de artículos a nivel de tienda y día para una cadena de supermercados de América 

del Sur. Instrumento: Los datos se proporcionan en diferentes tablas llamadas 

entrenamiento y prueba. 

La investigación finaliza con los siguientes resultados:  

• La previsión de la demanda a nivel granular es un problema analítico 

complicado con múltiples series de tiempo que se propagan en conjunto y 

se ven afectadas por factores externos como el precio del petróleo, los días 

festivos, etc. 

• El excedente de inventario y los "desabastecimientos" son problemas 

clave en la gestión de tiendas minoristas empresa que afecta a los 

márgenes finales. 

• Una práctica herramienta digital impulsada por este modelo podría ayudar 

al administrador de categorías a decidir las existencias de inventario diario 

de millones de artículos en varias ubicaciones de tiendas. 

• El modelo también asume la ausencia de eventos catastróficos (como 

terremotos), en presencia de los cuales la varianza se dispararía 

drásticamente aquí. 

• Ashwini y Vijaykumar (2019) “Retail Giant Sales Forecasting using Machine 

Learning” tuvo como objetivo pronosticar las ventas de Global Mart, que es una 

empresa de venta minorista en línea, que toma los pedidos y realiza entrega a todas 

partes del mundo, la granularidad del pronóstico tiene que ser a nivel de depósito, 

segmento y categoría. Un objetivo adicional es encontrar los dos segmentos más 

rentables en oferta y demanda. Metodología: Para el cálculo del pronóstico de 

ventas y demanda usaron inicialmente un modelo autorregresivo (ARIMA), 

iniciando con una descomposición espectral de la serie, tales como tendencia, 
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estacionalidad, ciclicidad y ruido, para luego realizar un suavizado, al final se 

aplicó un modelo ARMA y el indicador para evaluar el rendimiento del modelo 

fue el MAPE. Muestra: Los datos corresponden a la empresa Global Mart, una 

empresa de venta minorista a nivel mundial, las variables de la base de datos son, 

ordenes, ventas, mercado, cantidad, segmento y fecha. 

La investigación finaliza con los siguientes resultados: Los segmentos de CAPAC 

y UE son los más rentables, así que el stock asignado a estos segmentes será más alto que 

los otros. Lo más relevante es que el modelo pudo explicar adecuadamente el 

comportamiento para el segmento de EU, ya que tienen el MAPE más bajo, manteniendo 

el inventario alrededor de 400 toneladas. 

• Prabhakar y Sayiner (2018) en su investigación titulada “Demand forecasting for 

a large grocery chain in Ecuador” tuvo como objetivo: Proponer un modelo de 

pronóstico de demanda para Corporación Favorita que es una firma ecuatoriana 

que cuenta con más de 50 supermercados en todo el país. La mayoría de sus 

tiendas se concentran en Quito, la capital del país. Cadena de supermercados 

almacenan más de 4000 artículos y en promedio hay 1695 transacciones por día 

por tienda (casi 100,000 transacciones por día en todas las tiendas). 

Metodología: Usaron varios modelos de machine learning y estadísticos 

clásicos para realizar el pronóstico de venta, tales como: Regresión lineal, 

Gradient Boosting y redes neuronales, calibrando los parámetros adecuados para 

cada modelo, adicionalmente para la validación se dividió en una muestra de 

entrenamiento y validación tomando como indicador de eficiencia de pronóstico 

el RMSE, MAE y Rsquared. 

Muestra: Los datos minoristas acumulados para las ventas unitarias 

estaban disponibles a nivel de estado, ciudad, tienda y artículo para cada día entre 
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2013 y 2017. Los artículos se clasifican además por familia, clase y si es perecible. 

Cada tienda fue clasificada por su grupo, tipo y ubicación definidos por el cliente. 

Además, las vacaciones, también se incluyeron los datos relevantes por ubicación 

y los precios del petróleo durante el período de tiempo de observación. 

La investigación finaliza con los siguientes resultados:  

• Predecir las ventas, especialmente en las tiendas de comestibles, es de 

suma importancia para el propietario de una tienda, teniendo en cuenta la 

granularidad de la predicción. 

• En la situación actual, debido al tamaño del conjunto de datos y las 

dificultades computacionales asociadas se eligió al modelo de Gradient 

Boosting como el modelo ganador. Pero el autor menciona además que, si 

le dedicara más tiempo a a seguir modelando, es posible que el modelo de 

redes neuronales pueda superarlo. 

• Además, este problema de predicción puede considerarse como una 

predicción de series de tiempo para utilizar las relaciones entre los 

distintos parámetros de series de tiempo para mejorar nuestra predicción. 

Podemos usar modelos como ARIMA, HoltWinters. nuestro modelo 

óptimo. 

2.3 Estructura teórica y científica que sustenta el estudio 

Teorías y modelos que sustentan el estudio 

2.3.1 Demanda de Productos 

Chase et al. (2009), afirma que según el padre del marketing, Philip Kotler, “la 

demanda es el deseo que se tiene de un determinado producto pero que está respaldado 

por una capacidad de pago. Se refiere a las cantidades de un producto que los 
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consumidores están dispuestos a comprar a los posibles precios del mercado. Aclarando, 

la demanda es la cantidad de bienes o servicios que el comprador o consumidor está 

dispuesto a adquirir a un precio dado y en un lugar establecido, con cuyo uso pueda 

satisfacer parcial o totalmente sus necesidades particulares o pueda tener acceso a su 

utilidad intrínseca”. 

La administración de la demanda implica reconocer el mercado a manera de 

conocer la demanda real de los productos, adicionalmente existe un equilibro en oferta y 

demanda con lo cual mediante análisis cuantitativos podemos encontrar ese punto el cual 

será el óptimo de la demanda. 

 

 

2.3.2 Pronóstico de demanda de productos  

Chase et al. (2009) afirman que “es un proceso que consiste en utilizar datos 

pasados para determinar acontecimientos futuros. Los pronósticos a menudo son 

utilizados para poder predecir la demanda del consumidor de productos o servicios, 

aunque se pueden predecir una amplia gama de sucesos futuros que pudieran de manera 

potencial influir en el éxito. Pronosticar es el arte y la ciencia de predecir los eventos 

futuros, puede involucrar el manejo de datos históricos para proyectarlos al futuro, 

mediante algún tipo de modelo matemático, puede ser una predicción del futuro subjetiva 

o intuitiva o bien una combinación de ambas, es decir, un modelo matemático ajustado 

por el buen juicio de un administrador”. 

2.3.3 Métodos de pronóstico de demanda 

Chase et al.(2009), afirman que los pronósticos se pueden clasificar en dos tipos 

básicos: cuantitativos y cualitativos. 
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Los pronósticos cualitativos o subjetivos  

Involucran algunos factores importantes tales como el juicio, la intuición, 

emociones, experiencias personales del que toma la decisión, y sistemas de valores para 

alcanzar un pronóstico. Hace poco uso de la información histórica y casi siempre 

consideran un horizonte de mediano y largo plazo. 

 

 

 

 

Tabla 2  

Métodos de pronóstico cualitativos 

Método Descripción Usos 

Horizonte 

de tiempo 

Investigación de 

mercados 

Es un procedimiento donde se 

aplican técnicas para validar 

hipótesis previamente 

planteadas. 

Pronóstico de las 

ventas totales de la 

compañía o validación 

de venta de productos 

nuevos. 

Medio 

Largo 

Agregados de la 

fuerza de ventas 

Estos pronósticos se basan más 

en el juicio experto, se realiza 

preguntas a expertos en el área 

de ventas y que conocen el 

mercado para luego sacar un 

promedio de los resultados de 

cada opinión. 

Buena fuente para 

identificar cambios en 

las preferencias de los 

clientes. El agregado 

de fuerza de ventas 

puede ser inexacto 

cuando la 

compensación al 

personal de ventas se 

basa en cubrir una 

cuota. 

Corto 

Mediano 
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Método Delphi 

Un panel de expertos que tienen 

acceso a un cuestionario 

previamente validado, este 

cuestionario trata de responder 

el problema a través de 

preguntas específicas.  

Pronósticos de ventas a 

largo plazo para 

planeación de 

capacidad o 

instalaciones. 

Medio 

Largo 

Nota:  Adaptado de Chase et al.(2009) 

 

Los pronósticos cuantitativos 

Nahmias y Olsen (2017) afirman que “este tipo de métodos como métodos 

objetivos y los define como aquellos en los que el pronóstico se deriva de un análisis de 

datos. Un método de series de tiempo es aquel que usa sólo valores pasados en cuanto al 

fenómeno que se desea predecir. Los modelos causales son aquellos que usan datos 

provenientes de fuentes distintas a las series que están pronosticando, es decir, pueden 

existir otras variables con valores que están vinculadas de alguna forma a lo que se está 

pronosticando. Al igual que con los métodos Cualitativos, a continuación, se presenta una 

breve descripción de algunos métodos Cuantitativos que existen para el cálculo de 

pronósticos”. 

Tabla 3  

Métodos de pronóstico cuantitativos – series de tiempo 

Método Descripción Usos 
Horizonte de 

tiempo 

Promedio 

móvil 

Cada observación es un valor a 

ingresar en el promedio, mientras 

van avanzando la movilidad de la 

observación el promedio va 

cambiando. 

Útiles para pronosticar 

ventas e inventarios en 

los almacenes 
Corto 
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Suavización 

exponencial 

Esta técnica es similar al 

promedio móvil, excepto que los 

puntos que son más recientes 

reciben mayor ponderación. El 

nuevo pronóstico será igual al 

anterior más cierta parte del error 

de pronóstico pasados. La 

nivelación exponencial doble o 

triple son versiones complejas del 

modelo básico que explican la 

variación de tendencia de la serie. 

Aplica a los mismos 

casos que el promedio 

móvil  
Corto 

Técnicas Box 

Jenkins 

Complejo procedimiento iterativo 

basado en computadora que 

produce un modelo de promedio 

móviles integrado y auto 

regresivo, que se ajusta para los 

factores de tendencia y estacional, 

estima los parámetros apropiados 

de ponderación, valida el modelo y 

repite el ciclo según sea el 

apropiado. 

Limitado debido al costo 

de los productos que 

requieren de pronósticos 

muy exactos a corto 

plazo 

Corto 

Mediano 

Nota:  Adaptado de Chase et al.(2009)  

 

 

 

 

 

Tabla 4  

Métodos de pronóstico cuantitativos – causales 

Método Descripción Usos 

Horizonte 

de tiempo 

Modelo 

Matemáticos 

Un modelo lineal o no lineal 

ajustado con los datos de series 

de tiempo, normalmente 

mediante regresión. Incluye las 

líneas de tendencia, polinomios, 

logaritmos, lineales, series de 

Fourier, etc. 

Aplica lo mismo que el 

promedio móvil, pero con 

limitaciones debido al 

costo y usos con pocos 

productos 

Corto 

Mediano 

Descomposición 

de series de 

tiempo 

Método para descomponer una 

serie de tiempo en componentes 

estacionales, de tendencia y 

regularidad. 

Es adecuado para 

identificar puntos críticos 

y es una excelente 

herramienta de pronóstico 

para el periodo de tiempo 

Corto 

Mediano 
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mediano-largo, es decir de 

3 a 12 meses. 

Análisis de 

regresión 

Relaciona la demanda con otras 

variables que "causan" o explican 

su nivel. Las variables se 

seleccionan sobre la base de 

significancia estadística. La 

disponibilidad de programas de 

regresión por computadora hace 

de esta técnica una de las 

populares. 

Limitado debido al costo 

de los productos que 

requieren de pronósticos 

muy exactos a corto plazo 

Corto 

Mediano 

Modelos 

econométricos 

Un modelo econométrico 

es un sistema de ecuaciones de 

regresión interdependientes que 

describe las ventas de cierto 

sector económico. Los 

parámetros de la ecuación. 

Útil para pronósticos de 

ventas por clases de 

productos para planeación 

corto y mediano plazo 

Corto 

Mediano 

Nota:  Adaptado de Chase et al.(2009) 

2.3.4 Stock Productos 

Chase, Jacobs, y Aquilano (2009) afirman que el “stock es un término anglosajón 

el cual indica la cantidad de productos o materias primas que posee un comercio en su 

almacén a la espera de su venta o comercialización. El stock es una inversión que debe 

de realizar el comercio para asegurarse de atender el flujo de demanda de manera 

adecuada para el buen funcionamiento del mismo, y así poder llevar a cabo sus 

actividades de manera normal sin necesidad de paralizar sus ventas por falta del producto. 

Se puede utilizar la palabra stock como sinónimo de inventario y existencias. Con 

referencia al inventario, es la relación ordenada y detallada del conjunto de bienes que 

posee el patrimonio de una empresa y por otro lado, las existencias son los productos o 

materias primas que posee la empresa para responder a la demanda”. 

2.3.5 Planificación de la demanda 

Chase, Jacobs, y Aquilano Chase et al.(2009) (2009), afirman que “una cadena de 

suministro es una red entre una empresa y sus proveedores para producir y distribuir un 
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producto específico al comprador final. Esta red incluye diferentes actividades, personas, 

entidades, información y recursos. La cadena de suministro también representa los pasos 

necesarios para llevar el producto o servicio de su estado original al cliente. Las empresas 

desarrollan cadenas de suministro para que puedan reducir sus costos y seguir siendo 

competitivas en el panorama empresarial”.  

Figura 2 

Diagrama de Ichikawa para la identificación de quiebres de stock de la empresa de 

 

 

Nota: Adaptado de Chase et al.(2009) 

2.3.6 Gestión de demanda 

James, A. (2014) afirma que, “hace muy poco, un fabricante tenía que intentar 

predecir qué tendría que producir en base al pasado. Tendría que desarrollarse un 

pronóstico de ventas de lo que se vendió el año o el mes pasados”. 

Ese pronóstico de ventas, a su vez, fue la base de un plan de producción para la 

fábrica. Y la producción de la fábrica fue la base de lo que consiguió enviado al cliente. 

Pero las ventas históricas no son el predictor más confiable del futuro. Con demasiada 
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frecuencia, lo inesperado ocurre en el mercado. UNA el producto se pone de moda por 

alguna razón inexplicable o un evento imprevisto aumenta las ventas. 

Hasta la década de 1990, la predicción era un ejercicio en solitario por empresas 

por su cuenta y, a menudo, sin consultar el suministro y socios de la cadena. Entonces se 

les ocurrió a algunos ejecutivos de la cadena de suministro que dos cabezas podrían ser 

mejores que una para tratar de predecir el futuro. En 1995, el gigante minorista Wal-Mart 

Stores Inc. y la industria farmacéutica la compañía Warner-Lambert (ahora parte de 

Pfizer) hizo una prueba de colaboración previsión de reposición de inventario junto con 

la asistencia de la firma consultora Benchmarking Partners y dos softwares. 

2.3.7 Redes Neuronales Artificiales 

Matich (2001) afirma que “las redes neuronales artificiales están inspiradas en las 

redes neuronales biológicas, aunque poseen otras funcionalidades y estructuras de 

conexión desde la perspectiva biológica”. Las características principales son las 

siguientes: 

• Autoorganización y adaptabilidad: Esta característica de los algoritmos 

corresponde al aprendizaje adaptativo, por lo cual ofrecen mejores posibilidades 

de procesado robusto. 

• Procesado no Lineal: Aumenta su inmunidad frente al ruido de los datos, mejorar 

su proceso.  

• Procesado Paralelo: Normalmente se usa un gran número de nodos de procesado, 

con alto nivel de interconectividad. El elemento básico de computación (modelo 

de neurona) se le llama habitualmente nodo o unidad. Recibe un input desde otras 

unidades o de una fuente externa de datos. Cada input tiene un peso asociado w, 
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que se va modificando en el llamado proceso de aprendizaje. Cada unidad aplica 

una función dada f de la suma de los inputs ponderadas mediante los pesos. 

2.3.8 Neurona Biológica 

Haykin (2009) Afirma que “poder comprender el cerebro se ha facilitado gracias 

al trabajo pionero de Ramón y Cajal (1911), al conceptualizar cada neurona como la 

unidad básica de la estructura del cerebro, una similitud sería un grano de arena en la viga 

de concreto de un edificio. Simbólicamente, la puerta lógica del chip de silicio es más 

rápida que la neurona en un orden comprendido entre 5 y 6 veces; los eventos lógicos se 

producen en nanosegundos, en tanto que los eventos neuronales suceden en milisegundos. 

No obstante, el cerebro equilibra la velocidad de operación relativamente lenta de una 

neurona con un número verdaderamente asombroso de neuronas (células nerviosas) y sus 

interconexiones masivas entre ellas, dando como resultado una estructura enormemente 

eficiente denominada cerebro”.  

Ponce (2010)  En la misma linea, menciona que “la célula llamada a transformar 

la información es la neurona biológica que acoge, por medio de sus dendritas, los 

impulsos o señales provenientes de neuronas que están a su alrededor y envía a través del 

axón, señales emitidas en su propio cuerpo”.  

Figura 3  

Estructura de la Neurona Humana o Biológica. 
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Nota: Adaptado de Ponce (2010) 

Cada neurona se encuentra conformada por los siguientes elementos primordiales: 

• Dendritas 

• Soma o Cuerpo de la célula  

• Axón o Cilindro 

• Sinapsis  

La capacidad de comunicarse es una cualidad fundamental de la neurona. Las 

señales de entrada son percibidas por las dendritas y el soma; el soma las armoniza, las 

une y envía señales de salida; dichas señales son: eléctricas y químicas. La señal eléctrica, 

es un impulso eléctrico generado por la neurona y transita por todo el largo del Cilindro 

Eje, mientras la señal química es la señal que, viaja en la sinapsis entre una neurona y la 

siguiente. 
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Para construir una analogía de la actividad sináptica con las RNA debemos 

suponer que, las señales percibidas por la sinapsis de cada neurona son los ingresos de 

datos a la RNA; las cuales son simplificadas (compensadas o atenuadas) por medio del 

parámetro denominado peso, el cual está relacionado con la sinapsis. Cada señal de 

ingreso podría ocasionar que la neurona sea estimulada (sinapsis excitatoria o sinapsis 

con peso positivo) o sea inhibida (sinapsis inhibitoria o sinapsis con peso negativo). 

Tabla 5  

Métodos de pronóstico cualitativos 

Neurona Biológica Neurona Artificial 

Dendrita Entrada 

Soma Neurona 

Sinapsis Peso/Conexión 

Axón Salida 

Nota: Adaptado de Ponce (2010) 

2.3.9 Neurona Artificial 

Martín, Emilio, & Antonio (2010), afirman que “las RNA se encuentran 

explicadas a modo de una estructura similar al sistema nervioso de los seres vivos, 

constituidos en base a una gran cantidad de unidades de procesamiento ensamblados, cada 

uno de ellos con un determinado peso. Cada unidad se denomina neurona, la cual recibe 

señales de las otras unidades y envía una salida escalar simple, la cual está sujeta a la 

información que se encuentre disponible en dicha unidad, almacenada de forma 

doméstica o que proviene de las uniones y sus respectivos pesos. La cantidad de 

conexiones determina la realización de funciones complejas o simples”. 
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Figura 4  

Modelo no lineal de una neurona 

 

Nota: Adaptado de Martín, Emilio & Antonio (2010) 

 

Haykin (2009) en la misma línea afirma que “el modelo neuronal de la figura 

anterior también incluye un sesgo aplicado externamente, indicado por bk, que posee la 

habilidad de aumentar o disminuir la entrada neta de la función de activación, en función 

de si el valor es positivo o negativo”. 

2.3.10 Funciones de activación  

Existen una variedad de funciones, a continuación, citamos las más importantes:  

Función de activación escalón 



38 

 

Figura 5 

Función de activación escalón. 

 

𝐹𝑘(𝑥) = {
1, 𝑥 ≥ 0
0, 𝑥 < 0

  𝐹𝑘(𝑥) = {
1, 𝑥 ≥ 0

−1, 𝑥 < 0
  

Nota: Adaptado de Matich (2001) 

Función lineal o identidad y la función mixta 

Figura 6 

Función lineal y función mixta. 

 

                 𝐹𝑘(𝑥) = 𝑥             𝐹𝑘(𝑥) = {

  0      , 𝑥 < −𝑐
1      , 𝑥 > 𝑐

𝑥

2𝑐
+

1

2
,   𝑒𝑛 𝑂𝐶

         𝐹𝑘(𝑥) = {
  −1   , 𝑥 < −𝑐

1     , 𝑥 > 𝑐
𝑎𝑥   , 𝑒𝑛 𝑂𝐶

  

Nota: Adaptada Matich (2001) 

 

Función de activación tangente hiperbólica  



39 

 

Figura 7 

Función tangente hiperbólica. 

 

 

𝐹𝑘(𝑥) =
𝑒𝑢 − 𝑒−𝑢

𝑒𝑢 + 𝑒−𝑢
 

Nota: Adaptada de Matich (2001) 

Función de activación sigmoidal 

Figura 8 

Función sigmoidal 

 

 

𝐹𝑘(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑢
 

Nota: Adaptado de Matich (2001) 

Función de activación de Gauss 
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Figura 9 

Función de activación de Gauss 

 

 

𝐹𝑘(𝑥) =
1

1 + 𝜗√2𝜋
𝑒

(
𝑥2

2𝜗2)
 

Nota: Adaptado de Matich (2001) 

2.3.11 Tipología de las RNA 

Haykin (2009) En su libro menciona “el concepto de Network Architectures o 

conexión entre neuronas. Las neuronas son los componentes principales de una RNA que 

se conectan entre ellas por medio de sus uniones para procesar y compartir información. 

En la siguiente figura se observa un croquis simple de una RNA, que presenta una 

estructura de 3 capas y está relacionada con la topología denominada feed-forward debido 

a que la información fluye hacia delante”.  
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Figura 10 

Diagrama del esquema básico de una Red Neuronal Artificial (RNA). 

 

 

Nota: Adaptado de Haykin (2009) 

Las condiciones en las cuales se estructuran las neuronas de una RNA están 

estrechamente ligado al algoritmo de aprendizaje utilizado en el entrenamiento de ella. 

Por lo tanto, podemos hablar de algoritmos de aprendizaje (reglas) utilizados en el diseño 

de redes neuronales artificiales como estructurados. En general, podemos identificar tres 

clases fundamentalmente diferentes de arquitecturas de red (estructuras): 

• Redes feedforward de una sola capa (Single-Layer Feedforward Networks) 

Haykin (2009) Afirma que en “una RNA estratificada, las neuronas se organizan 

formando niveles o capas. Para el croquis más básico de una red estratificada, deberíamos 

tener un nivel de entrada que se proyecta directamente en el nivel de salida, pero no al 

revés. Dicho de otra manera, es una RNA de tipo feedforward rigurosamente y se designa 

como red de una capa, y cuyo significado de "capa única" hace referencia a la capa de 

salida. No debemos contar el nivel de entrada porque allí no se ejecuta ningún cálculo”.  
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Figura 11 

 Red feedforward con 1 capa de neuronas, 4 neuronas tanto en la capa de entrada como 

en la capa de salida. 

 

Nota: Adaptado de Haykin (2009) 

 

• Redes feedforward de múltiples capas (Multilayer Feedforward Networks) 

Haykin (2009) Afirma que este tipo de neuronas se distingue por estar 

representado por una o más capas ocultas, y los nodos de cálculo denominados como 

neuronas o unidades ocultas; el término "oculto" se refiere al hecho de que esta parte de 

la red neuronal artificial no se ve directamente desde la entrada o la salida de la red. Las 

unidades ocultas tienen la obligación de meterse entre la entrada externa y la salida de red 

de alguna manera útil. En un sentido bastante flexible, la red adquiere una perspectiva 

global a pesar de su conectividad local, debido al conjunto adicional de conexiones 

sinápticas y la dimensión adicional de las interacciones neuronales.  

Las neuronas o nodos en la capa de entrada proporcionan los componentes para 

el vector de entrada (patrones de activación), dicho vector conforma la señal de entrada 



43 

 

que se aplica a las neuronas (nodos de cálculo) de la capa segunda (en otras palabras, la 

capa oculta primera). Al producirse las señales de salida de esta capa se utilizarán como 

entradas en la tercera capa, y así sucesivamente. En general, cada capa de neuronas recibe 

de entradas únicamente las señales de salida de la anterior capa. El conjunto de señales 

de salida de las neuronas de la última capa significa la respuesta de la RNA a los 

componentes del vector de entrada (capa primera). La red feedforward con m nodos de 

origen, h1 neuronas para la primera capa oculta, h2 neuronas en la segunda capa 

escondida y q neuronas para la capa de respuesta (salida), se conoce como una red m-h1-

h2-q. Como ejemplo, la figura siguiente se conoce como una red 10-4-2 porque tiene 10 

nodos de origen, 4 neuronas ocultas y 2 neuronas de salida. (Haykin, 2009) 

Figura 12 

Red feedforward de múltiples capas totalmente acopladas, teniendo una capa de salida 

y una capa oculta. 

 

Nota: Adaptado de Haykin (2009) 

 

 

 

 

 



44 

 

• Redes recurrentes (Recurrent Networks) 

Haykin (2009) “La RNA recurrente se diferencia de la RNA predictiva porque 

posee por lo menos un circuito de retroalimentación. Como ejemplo tenemos la RNA 

recurrente que consiste en una sola capa de neuronas donde cada neurona entrega su señal 

de salida a las entradas del resto de neuronas, como se ilustra en la siguiente figura. EN 

dicha estructura no hay bucles de auto-retroalimentación en la red, adicionalmente 

tampoco tiene neuronas ocultas; self-feedback describe un contexto donde la salida de la 

neurona alimenta su propia entrada”. 

Figura 13 

Red recurrente sin bucles de auto-retroalimentación y sin ninguna neurona oculta. 

 

 

Nota: Adaptado de Haykin (2009) 

 

En la figura siguiente ilustramos otra clase de redes recurrentes con neuronas 

ocultas. Las conexiones de retroalimentación que se muestran se originan en las neuronas 

de salida y en las escondidas.  
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Figura 14 

Red recurrente con bucles de auto-retroalimentación y con una capa de neuronas 

ocultas 

 

Nota: Adaptado de Haykin (2009) 

La disposición de los bucles de retroalimentación, en cualquiera de las 2 figuras 

anteriores, tiene un profundo impacto en la capacidad de aprendizaje de la red y en su 

rendimiento. Además, los bucles de retroalimentación implican el uso de ramas 

particulares compuestas de elementos de retraso en la unidad de tiempo (denotados por 

z-1), que dan como resultado una conducta dinámico no lineal, suponiendo que en la red 

neuronal artificial hay presencia de unidades no lineales.  
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2.3.12 Redes recurrentes Profundas 

Nuñez (2017) El proceso en la mayoría de las redes neuronales recurrentes puede 

ser descompuesto en tres simples bloques de parámetros y correspondiente 

transformación:  

• Desde la entrada al estado oculto 

• Desde el estado oculto al siguiente estado oculto. 

• Desde el estado oculto a la salida 

Figura 15 

Simple red recurrente. 

 

Nota: Adaptado de Haykin (2009) 

 

2.3.13 Problema de dependencia a largo plazo 

Nuñez (2017) “Como las redes neuronales recurrentes hacen uso de información 

secuencial se supone que todas las entradas (y salidas) son independientes entre sí. Pero 

para muchas tareas no se obtienen buenos resultados ya que se pierde información a 

medida que avanza. Otra forma de pensar en las redes neuronales recurrentes es que tiene 

una “memoria” que captura la información sobre lo que se ha calculado anteriormente. 

En teoría las redes neuronales recurrentes pueden hacer uso de la información en 
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secuencias arbitrariamente largas, pero en la práctica se limitan a mirar hacia atrás unos 

pocos pasos perdiendo el contexto de la predicción”. 

2.3.14 Gradiente descendente 

Introducido por Bengio et al.(1994) “el problema de los gradientes de explosión 

se refiere al gran aumento en la norma del gradiente durante el entrenamiento. 

Tales eventos se deben a la explosión de los componentes a largo plazo, los cuales 

pueden crecer más exponencialmente que los términos a corto plazo. El problema 

de gradiente descendente se refiere a lo opuesto del comportamiento descrito, 

cuando los componentes a largo plazo crecen exponencialmente rápido a la norma 

0, haciendo imposible para el modelo aprender entre eventos temporalmente 

distantes”. 

2.3.15 LSTM 

Nuñez (2017) afirma que “las redes de memoria de largo a corto plazo o Long 

Short-Term Memory (LSTM) es un sistema de aprendizaje profundo y son un tipo 

especial de red neuronal recurrente que es capaz de lidiar con el problema de la 

dependencia a largo plazo, estas redes fueron explícitamente diseñadas para recordar 

información por largos periodos de tiempo. Este tipo de red es ideal para trabajar con 

datos que vengan en secuencias, ya sea datos discretos o series temporales”. 
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Figura 16 

Problema gradiente descendiente 

 

Nota: Adaptado de Nuñez(2017) 

La unidad de larga memoria a corto plazo o Long Short-Term Memory (LSTM) 

fue inicialmente propuesta por Hochreiter y Schmidhuber (1997), desde entonces, unos 

mínimos de modificaciones fueron hechas a la unidad original de LSTM. 

Figura 17 

Arquitectura de red LSTM 

 

Nota: Adaptado de Hochreiter & Schmidhuber (1997) 

2.3.16 Funcionamiento de la red LSTM 

El primer paso de la red LSTM es decidir qué información va a desechar de la 

memoria, esta decisión es tomada por la compuerta “Forget Gate”. 
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Figura 18 

Ingreso de datos 

 

Nota: Adaptado de Hochreiter y Schmidhuber (1997) 

Donde ℎ𝑡−1 y 𝑥𝑡 se concatenan y el resultado será la entrada a la red que conforma 

la Forget Gate 𝑓𝑡
𝑗
, para cada 𝑗−𝑒𝑠𝑖𝑚𝑜 elemento de la unidad LSTM, este resultado servirá 

para decidir si el estado de la memoria se dejará o se alterará eliminando algún elemento. 

El alcance en que se olvida la memoria existente se modula mediante la compuerta de 

olvido 𝑓𝑡
𝑗
. 

𝑓𝑡
𝑗

= 𝜎(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑉𝑓𝑐𝑡−1)
𝑗
 

El siguiente paso que realiza la LSTM es decidir qué información nueva 

almacenará en la memoria, primero en una compuerta llamada “Input Gate” 𝑖𝑡 decide que 

valores actualizar, luego una pequeña red con 𝑡𝑎𝑛ℎ crea un vector de valores nuevos 

candidatos, 𝐶𝑡
𝑗
, y luego se combinan los dos resultados para crear una actualización del 

estado. El grado en el cual el nuevo contenido de memoria es agregado a la celda de 

memoria es modulada por la compuerta de entrada 𝑖𝑡
𝑗
. Donde 𝑉𝑓 y 𝑉𝑖 son matrices 

diagonales. 
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𝑖𝑡
𝑗

= 𝜎(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑉𝑓𝑐𝑡−1)
𝑗
 

𝑐𝑡
𝑗

= 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐𝑥𝑡 + 𝑈𝑐ℎ𝑡−1)𝑗 

Figura 19 

Almacenamiento de datos 

 

Nota: Adaptado de Hochreiter y Schmidhuber (1997) 

Luego es posible actualizar el estado de la memoria cambiando 𝐶𝑡−1
𝑗

por el nuevo 

estado �̃�𝑡−1
𝑗

, debido a que las decisiones ya fueron realizadas solo se aplican las 

operaciones correspondientes, es decir, se multiplica el estado anterior por 𝑖𝑡
𝑗
 olvidando 

una cierta cantidad de información en función de 𝑓𝑡
𝑗
, se suma 𝑖𝑡

𝑗
 * 𝐶𝑡

𝑗
 a la memoria, 

actualizando esta con nuevos valores que pueden servir a futuro. 

Figura 20 

Actualización de memorias 

 

Nota: Adaptado de Hochreiter y Schmidhuber (1997) 



51 

 

𝐶𝑡
𝑗

= 𝑓𝑡
𝑗
*𝐶𝑡−1

𝑗
+𝑖𝑡

𝑗
�̃�𝑡−1

𝑗
 

Adaptado de Hochreiter y Schmidhuber (1997) “Finalmente se decide la salida de 

la celda LSTM mediante la salida de la red con el sigmoide, que servirá para decidir qué 

elementos de la memoria se combinaran y un segundo elemento será filtrado de datos 

desde la memoria 𝑡𝑎𝑛ℎ para “empujar” los valores entre -1 y 1. Estos dos elementos se 

multiplicaran dando como resultado la nueva salida de la celda”. 

Figura 21 

Salida a siguiente neurona 

 

Nota: Adaptado de Hochreiter y Schmidhuber (1997) 

Adaptado de Hochreiter y Schmidhuber (1997), “A diferencia de la unidad 

recurrente que simplemente calcula una suma ponderada de la señal de entrada y aplica 

una función no lineal, cada 𝑗−𝑒𝑠𝑖𝑚𝑜 elemento de la unidad LSTM mantiene una memoria 

𝐶𝑡
𝑗
 al tiempo 𝑡. Donde 𝑜𝑡𝑗 es una compuerta de salida que modula la cantidad de contenido 

de la memoria que es expuesta. La salida ℎ𝑡
𝑗
, o activación, de la unidad LSTM es 

entonces” 

𝜎𝑡
𝑗

= 𝜎(𝑊0𝑥𝑡 + 𝑈0ℎ𝑡−1 + 𝑉0𝑐𝑡)𝑗 

ℎ𝑡
𝑗

= 𝜎𝑡
𝑗

∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡
𝑗
)

𝑗
 

Donde 𝜎 es una función lógica Sigmoide y 𝑉𝑜 es una matriz diagonal. 
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2.3.17 GRU 

Calin (2020) Menciona que “las unidades recurrentes cerradas (GRU) son un 

mecanismo de compuerta en redes neuronales recurrentes, introducido en 2014 por 

Kyunghyun Cho. El GRU es como una memoria a corto plazo (LSTM) con una puerta de 

olvido, pero tiene menos parámetros que LSTM, ya que carece de una puerta de salida. 

Se encontró que el desempeño de GRU en ciertas tareas de modelado de música 

polifónica, modelado de señales de voz y procesamiento del lenguaje natural es similar al 

de LSTM. Se ha demostrado que las GRU presentan un mejor rendimiento en 

determinados conjuntos de datos más pequeños y menos frecuentes. Sin embargo, como 

lo demostraron Gail Weiss, Yoav Goldberg y Eran Yahav, el LSTM es "estrictamente 

más fuerte" que el GRU, ya que puede realizar fácilmente un conteo ilimitado, mientras 

que el GRU no. Es por eso que GRU no logra aprender lenguajes simples que se pueden 

aprender con LSTM. Hay varias variaciones en la unidad con compuerta completa, con 

la compuerta realizada utilizando el estado oculto anterior y el sesgo en varias 

combinaciones, y una forma simplificada llamada unidad de compuerta mínima”. 

• Unidad completamente cerrada 

Figura 22 

Red recurrente con unidad completamente cerrada 

 

Nota: Adaptado de Calin (2020) 
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• Unidad cerrada mínima  

Figura 23 

Red recurrente con unidad cerrada mínima 

  

 

Nota: Adaptado de Calin (2020) 

 

2.3.18 Series Temporales 

 Prabhudesai et al.(2020) “Una serie temporal o cronológica es una sucesión de 

datos medidos en determinados momentos y ordenados cronológicamente. Los datos 

pueden estar espaciados a intervalos iguales (como la temperatura en un observatorio 

meteorológico en días sucesivos al mediodía) o desiguales (como el peso de una persona 

en sucesivas mediciones en el consultorio médico, la farmacia, etc.). Para el análisis de 

las series temporales se usan métodos que ayudan a interpretarlas y que permiten extraer 

información representativa sobre las relaciones subyacentes entre los datos de la serie o 

de diversas series y que permiten en diferente medida y con distinta confianza extrapolar 

o interpolar los datos y así predecir el comportamiento de la serie en momentos no 

observados, sean en el futuro (extrapolación pronóstica), en el pasado (extrapolación 

retrógrada) o en momentos intermedios (interpolación)”. 



54 

 

2.3.19 Descomposición de una serie de tiempo  

Tendencia y nivel 

“El nivel de una serie es una medida local de tendencia central, como por ejemplo 

la media, de cada periodo de tiempo que consideremos. Cuando trabajamos con un 

calendario (tiempo representado en días, meses o años), no es recomendable establecer 

periodos de tiempo antinaturales para estudiar esta característica”. 

“Una vez calculado el nivel de la serie debemos observar su estabilidad, debemos 

ver si la medida de tendencia central elegida tiene valores similares en los periodos de 

tiempo en los que dividimos el calendario. También tendremos que observar su tendencia, 

es decir, si presenta una dirección constante de cambio de nivel”. 

“Una vez representado el nivel de la serie lo estudiamos para determinar si es o 

no estable. En el caso de la serie Airline vemos que no lo es, la media del número de 

pasajeros contabilizados cada año (periodo elegido para dividir el calendario) va 

aumentando progresivamente, de manera que presenta tendencia creciente”. 
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Figura 24 

Diagrama de cajas de la serie Airline 

 

Nota: Adaptado de Catalan (2010) 

Estacionalidad 

Una serie es estacional cuando podemos observar en ella un patrón sistemático 

que se repite periódicamente (cada año, cada mes, etc., dependiendo de las unidades de 

tiempo en que vengan recogidos los datos). 

Existen muchos ejemplos de series con comportamiento estacional. El hecho de 

que las vacaciones laborales se concentren en los meses de verano condiciona los valores 

de muchas series. Un claro ejemplo es el de las series relacionadas con el turismo, tales 

como número mensual de pernoctaciones hoteleras, número de viajeros en avión 

registrado por meses, etc. La pauta sistemática que caracteriza la estacionalidad no tiene 

por qué ser anual, algunas series tienen una estacionalidad cuyo periodo es de un mes, 

una semana o incluso un día. Un ejemplo de este último caso podría ser el de las ventas 

por horas de un determinado producto en un centro comercial. Es muy probable que cada 

día se repita un patrón de comportamiento muy similar; habrá horas punta con gran 



56 

 

número de ventas y otras en las que apenas hay gente y por lo tanto se registran muchas 

menos ventas. 

Si una serie tiene un comportamiento estacional muy claro se suele detectar 

fácilmente en el gráfico de secuencia, tal y como ocurre con la serie Airline. En esta serie 

se observa claramente que hay un patrón similar que se repite año tras año, con evidentes 

aumentos en el número de pasajeros en los meses de verano e incrementos más moderados 

en los meses correspondientes a las vacaciones de Navidad. Sin embargo, para estudiar 

el comportamiento estacional de una serie es más adecuado representar el diagrama de 

box-plot de cada una de las unidades de tiempo que componen los periodos en los que se 

agrupan los patrones de repetición. Es decir, en el caso de las series con observaciones 

mensuales representaremos el diagrama de box-plot de cada uno de los años.  

Figura 25 

Diagrama de cajas de la serie Airline 

 

Nota: Adaptado de Catalan (2010) 

 

 

 

 

2.3.20 Evaluación de Modelos de Pronóstico 
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Ramasubramanian y Singh (2019) mencionan “que la distribución de variables 

dependientes es una consideración importante al elegir los métodos para evaluar los 

modelos. Intuitivamente, terminamos comparando lo residual de la distribución (valor 

real versus valor predicho) con distribución normal (es decir, ruido aleatorio) o alguna 

otra distribución basada en las métricas que elegimos. Para el caso de las series 

temporales, las mediciones para evaluar el desempeño de un modelo son el RMSE (raíz 

del error cuadrático medio), MAPE (Porcentaje de error absoluto medio) y MAE (error 

absoluto medio)”. 

Porcentaje de error absoluto medio (MAPE) 

𝑀𝑎𝑝𝑒 =

∑ 100|𝑦𝑖𝑟𝑒𝑎𝑙 − 𝑦𝑖𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜|𝑛
𝑖=1

𝑦𝑖𝑟𝑒𝑎𝑙

𝑛
 

Raíz del error cuadrático medio (RMSE) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (𝑦𝑖𝑟𝑒𝑎𝑙 − 𝑦𝑖𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜)
2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

Error absoluto medio (MAE) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑|(𝑦𝑖𝑟𝑒𝑎𝑙 − 𝑦𝑖𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜)|

𝑛

𝑖

 

 

 

 

 

2.3.21 Mapa conceptual de las teorías que sustentan el estudio 
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Figura 26 

Diagrama de los fundamentos teóricos que sustentan el estudio 

 

Nota: La representación gráfica de fundamento teóricos es una elaboración propia 

El diagrama mostrado anteriormente hace referencia a la descomposición 

conceptual de las variables usadas en la investigación y es una adaptación a la teoría 

brindada por: Prabhakar(2018), Lanham, et al.(2017), Chase et al.(2009) 

2.4 Definición de términos básicos 

• Consumo masivo:  

Fernie y Sparks (2019), “lo definen como la acción y efecto de consumir 

o gastar, sean productos, bienes o servicios, como por ejemplo la energía, 

entendiendo por consumir, como el hecho de utilizar estos productos y servicios 

para satisfacer necesidades primarias y secundarias. El consumo masivo ha dado 

lugar al consumismo y a la denominada sociedad de consumo. En términos 

puramente económicos se entiende por consumo la etapa final del proceso 

económico de producción, definida como el momento en que un bien o servicio 
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produce alguna utilidad al consumidor. En este sentido hay bienes y servicios que 

directamente se destruyen en el acto del consumo, mientras que con otros lo que 

sucede es que su consumo consiste en su transformación en otro tipo de bienes o 

servicios diferentes”.  

• Productos:  

Fernie y Sparks (2019), lo definen como “una cosa o un objeto producido 

o fabricado, algo material que se elabora de manera natural o industrial mediante 

un proceso, para el consumo o utilidad de los individuos. La palabra producto 

deriva del latín productus y posee diferentes significados según el área en el cual 

se emplee. Los productos son todos aquellos objetos u artefactos, fabricados en 

industrias, empresas siguiendo una línea de producción o de manera artesanal por 

las personas”. 

• Demanda:  

Fernie y Sparks (2019), la definen como “la solicitud para adquirir algo. 

En economía, la demanda es la cantidad total de un bien o servicio que la gente 

desea adquirir. El significado de demanda abarca una amplia gama de bienes y 

servicios que pueden ser adquiridos a precios de mercado, bien sea por un 

consumidor específico o por el conjunto total de consumidores en un determinado 

lugar, a fin de satisfacer sus necesidades y deseos. Estos bienes y servicios pueden 

englobar la práctica totalidad de la producción humana como la alimentación, 

medios de transporte, educación, ocio, medicamentos y un largo etcétera. Por esta 

razón, casi todos los seres humanos que participan de la vida moderna son 

considerados como ‘demandantes’”. 

• Stock:  
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Thomopoulos (2015), menciona que “es un término anglosajón el cual 

indica la cantidad de productos o materias primas que posee un comercio en su 

almacén a la espera de su venta o comercialización. El stock es una inversión que 

debe de realizar el comercio para asegurarse de atender el flujo de demanda de 

manera adecuada para el buen funcionamiento del mismo, y así poder llevar a 

cabo sus actividades de manera normal sin necesidad de paralizar sus ventas por 

falta del producto”. 

• Algoritmo:  

Ponce (2010), define en su libro que el termino algoritmo “es parte de las 

matemáticas, lógica, ciencias de la computación y disciplinas relacionadas, un 

algoritmo (del latín, dixit algorithmus y este del griego arithmos, que significa 

«número», quizá también con influencia del nombre del matemático persa Al-

Juarismi)1 es un conjunto de instrucciones o reglas definidas y no-ambiguas, 

ordenadas y finitas que permite, típicamente, solucionar un problema, realizar un 

cómputo, procesar datos y llevar a cabo otras tareas o actividades.2 Dados un 

estado inicial y una entrada, siguiendo los pasos sucesivos se llega a un estado 

final y se obtiene una solución. Los algoritmos son el objeto de estudio de la 

algoritmia”.  

• Pronostico:  

Wei (2019), “El pronóstico es el proceso de estimación en situaciones de 

incertidumbre. El término predicción es similar, pero más general, y usualmente 

se refiere a la estimación de series temporales o datos instantáneos. El pronóstico 

ha evolucionado hacia la práctica del plan de demanda en el pronóstico diario de 

los negocios. La práctica del plan de demanda también se refiere al pronóstico de 

la cadena de suministros”. 
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• Aprendizaje Supervisado:  

Ponce (2010), define aprendizaje como “una técnica para deducir una 

función a partir de datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento consisten 

de pares de objetos (normalmente vectores): una componente del par son los datos 

de entrada y el otro, los resultados deseados. La salida de la función puede ser un 

valor numérico (como en los problemas de regresión) o una etiqueta de clase 

(como en los de clasificación). El objetivo del aprendizaje supervisado es el de 

crear una función capaz de predecir el valor correspondiente a cualquier objeto de 

entrada válida después de haber visto una serie de ejemplos, los datos de 

entrenamiento. Para ello, tiene que generalizar a partir de los datos presentados a 

las situaciones no vistas previamente”. 

• Ciclos: 

Buteikis (2019) lo define como “la exhibición de datos aumenta y 

disminuye no son de plazo fijo. La duración promedio de los ciclos es más larga 

que la longitud de un patrón estacional. En la práctica, el componente de tendencia 

es se supone que incluye también el componente cíclico. A veces los componentes 

de tendencia y cíclicos juntos se denominan ciclo de tendencia”. 

• Tendencias:  

Buteikis (2019), “lo define como un aumento o disminución a largo plazo 

en los datos que puede no ser lineal a veces la tendencia puede cambiar dirección 

a medida que aumenta el tiempo”.  

 

 

• Estación:  
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Buteikis (2019), “existe cuando una serie exhibe regular fluctuaciones 

basadas en la temporada (por ejemplo, cada mes / trimestre / año). La 

estacionalidad es siempre de un período fijo y conocido”. 

2.5 Hipótesis 

2.6.1 Hipótesis General 

El modelo de redes neuronales artificiales recurrentes para el pronóstico de 

demanda de stock es más preciso que el modelo actualmente implementado en la empresa 

de consumo masivo. 

2.6.2 Hipótesis Específicas 

• El modelo de Redes Neuronales Artificiales LSTM es más eficiente que GRU en 

el pronóstico de demanda de stock usando los datos de la empresa de consumo 

masivo. 

• La topología adecuada de redes neuronales artificiales recurrentes para el 

pronóstico de demanda de stock es obtener un modelo de pronóstico menor al 

10% en error cuadrático medio. 

• Las variables que tienen más influencia en el modelo de redes neuronales 

artificiales recurrentes para el pronóstico de stock son las relacionadas a factores 

internos de la empresa de consumo masivo. 

2.6 Variables 

En esta sección colocamos la definición operacional de las variables, dimensiones 

e indicadores necesaria para realizar el modelo de pronóstico de demanda con redes 

neuronales recurrentes. 

 

• La variable dependiente 
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Demanda de stock de productos 

• Las variables independientes o drivers: 

Transacciones de clientes por productos y día  

Órdenes de compra de clientes por día 

Segmentos de clientes  

Inventario de productos 

Número búsquedas de palabras clave relacionados a alimentos en Google Trends 
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Tabla 6  

Matriz de operacionalización de variables  

Variables Definición Conceptual Definición Operacional Dimensiones Indicadores Item Instrumento 

 

Independiente: 

 

Redes Neuronales 

Artificiales  

 

 

 

 

 

 

 

 

Dependiente: 

 

Pronóstico de 

demanda de stock 

 

Independientes: 

 

Las redes neuronales 

artificiales (RNA) son 

modelos de la inteligencia 

artificial que se inspiran en 

el comportamiento de las 

neuronas y las conexiones 

cerebrales para resolver 

problemas 

 

 

Dependientes: 

 

Es un proceso que consiste 

en utilizar datos pasados 

para determinar 

acontecimientos futuros, 

los cuales nos dará las 

cantidades de stock 

 

Independientes: 

 

Los algoritmos de redes 

neuronales artificiales se 

utilizan para la 

predicción en datos 

históricos.   

 

 

 

 

Dependientes: 

 

El pronóstico de 

demanda de stocks se da 

en niveles de toneladas, 

las cuales se tratan de 

estimar por factores 

externos e internos. 

 

 

Independientes: 

 

Redes Neuronales LSTM 

 

Redes Neuronales GRU 

 

 

 

 

 

Dependientes: 

 

Demanda generada por 

factores internos 

 

Demanda generada por 

factores externos 

 

Independientes: 

 

Error Porcentual 

Absoluto Medio 

(MAPE) 

 

Dependientes: 

 

Transacciones de los 

clientes a nivel de 

producto y día. 

 

Órdenes de compra los 

clientes a nivel de 

producto y día. 

 

Inventarios de stock en 

la cadena de suministro 

 

Segmento de Clientes 

 

Búsquedas de palabras 

de categoría alimentos 

en Google Trends 

 

 

 

Independientes: 

 

Observaciones pronosticadas 

Observaciones reales 

 

Dependientes: 

 

I1: Código único de la 

transacción por producto 

I2: Código único de la 

transacción por cliente 

I3: Código único de ordenes 

por producto 

I4: Código único de la 

ordenes por cliente 

I5: Marca o nombre del 

segmento 

I6: Numero búsquedas de 

nombre de productos de 

Google Trends 

 

 

Independientes: 

 

Arquitectura de 

modelos para Redes 

Neuronales Artificiales 

LSTM 

 

Arquitectura de 

modelos para Redes 

Neuronales Artificiales 

GRU  

 

 

 

Dependientes: 

 

Base de datos del ERP 

de la empresa de 

consumo masivo 
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CAPÍTULO III: MARCO METODOLÓGICO  

3.1 Enfoque, Tipo, nivel, diseño y método de investigación 

• La investigación tiene un enfoque de tipo cuantitativo, según lo definido por 

Hernandez et al.(2014), dado que se empleo la recolección de datos para probar 

hipotesis con base a la definición numérica y el analisis estadístico con el fin de 

establecer pautas y comportamientos. 

• Al tratarse de resolver un problema de una empresa peruana de consumo masivo, 

específicamente para la gerencia de Demanda, el nivel es de tipo aplicada; según 

lo definido por Hernandez et al.(2014). 

• La investigación tiene un diseño de tipo no experimental, que va en 

concordancia con lo siguiente: “un estudio no experimental no se genera ninguna 

situación, sino que se observan situaciones ya existentes, no provocadas 

intencionalmente en la investigación por quien la realiza. En la investigación no 

experimental las variables independientes ocurren y no es posible manipularlas, 

no se tiene control directo sobre dichas variables ni se puede influir en ellas, 

porque ya se produjeron, de la misma forma que las respectivas consecuencias”; 

según lo definido por Hernandez et al.(2014). 

• Y por el método de investigación es hipotético-deductivo porque a partir del 

comportamiento de datos históricos de la demanda de productos es posible tomar 

características que puedan predecir la demanda futura; según lo definido por 

Hernandez et al.(2014). 
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3.2 Población y Muestra  

3.2.1 Población de estudio 

La población de estudio estará conformada por clientes de la empresa de consumo 

masivo y el detalle se sus compras en toneladas a un nivel de detalle de producto, en el 

periodo de tiempo enero 2016 a febrero 2020. 

La unidad de estudio estará conformada por la combinación de cliente, producto 

y día para la empresa peruana de consumo masivo. La cantidad de registros para la 

combinación es de 5.6 millones en el periodo 2016 a febrero 2020.  

3.2.2 Diseño muestral 

Para el pronóstico de la demanda de stock de productos, no se optó por extraer 

una muestra. Para este caso específico, se seleccionó a toda la población para el análisis, 

por lo tanto, no hubo un diseño muestral. Sin embargo, el diseño metodológico para los 

modelos de Machine Learning, nos indica que, la población de estudio se debe dividir en 

2 partes aleatorias y representativas: una llamada “train” que tiene como finalidad 

elaborar un modelo (80% de la población); y otra llamada “test” para realizar las pruebas 

de performance del modelo obtenido (20% de la población).  

3.3 Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

La recolección de datos se realizará de fuentes de información internas y externas. 

Para el caso de las fuentes internas, la empresa peruana de consumo masivo trabaja con 

un sistema ERP, donde almacena la información de ventas de productos, clientes, 

producción, distribución y logística. 

Para el caso de fuentes externas tomaremos información de búsquedas en Google 

Trends de forma evolutiva para cada categoría de productos. 
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3.3.1 Procedimientos para la recolección de datos 

Para obtener los datos se realizará los siguientes pasos: 

1. Firmar un acuerdo interno entre las gerencias de Advance Analytics, gerencias de 

Demanda y gerencia de Tecnología de Información de la empresa de consumo 

masivo. Dado que para acceder a los datos se necesita de permisos especiales y 

generación de accesos hacia su ERP.  

2. Luego de contar con los accesos, se realizarán querys vía SQL a las bases de datos, 

considerando los filtros de periodo. El resultado de las descargas se almacenará 

en archivos planos. 

3. Para recolectar los datos de fuentes externas lo realizaremos de google trends, los 

resultados se almacenarán en archivos planos. 

4. Consolidamos toda la información extraída en un solo archivo plano.    

Figura 27 

Diagrama de proceso de recolección de datos 

 

 

Nota: Adaptado del flujo de información para empresas de SAP 
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3.4 Descripción de procedimiento de análisis de datos 

Los datos serán analizados utilizando técnicas de redes neuronales artificiales. 

Para implementar el modelo se siguió las etapas mostradas en la siguiente secuencia: 

Figura 28 

Diagrama de proceso de recolección de datos 

 

Nota: Modificado del libro de Mechelli & Vieira, 2019. 

3.5.1 Formulación del problema 

Esta sección tiene como objetivo entender la serie temporal, para ello se tendrá 

que realizar una descomposición en sus tres componentes tales como la tendencia, 

estacionalidad y ruido blanco. Para este punto usaremos librerías de pyhton como 

MatPlotlib, Seaborn, Numpy y Pandas. Las técnicas para usar se citan a continuación: 

• Análisis espectral 

• Descomposición de la serie (Ciclos, Estacionalidad, Tendencia y residuo)  

• Estadísticos descriptivos: media, mediana, dispersión y correlaciones 

• Scatterplot de serie contra retrasos 

3.5.2 Preparación de los datos  

Esta fase cubre todas las actividades necesarias para construir el conjunto final de 

datos, para llegar a este punto hay que desarrollar mucho tratamiento de los datos y 

entenderlos. Las tareas incluyen la selección de tablas, transformación de atributos, 

limpieza de variables, identificación y tratamiento de datos atípicos. Para este punto 

usaremos librerías de Pyhton como MatPlotlib, Seaborn, Numpy y Pandas. 

• Imputación de valores faltantes 
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• Escalar o Normalizar variables 

3.5.3 Feature engineering 

En esta sección generamos las variables relevantes que explican adecuadamente 

a nuestra variable respuesta que es la demanda por producto, día y cliente. Las variables 

generadas corresponden a indicadores como la suma, media, mediana, moda y desviación 

de la demanda y algunas variables que son combinación de otras que están 

correlacionadas con la variable respuesta.  

3.5.4 Entrenamiento del Modelo 

Los modelos aplicados al conjunto final de datos serán los siguientes:  

• Redes neuronales LSTM 

• Redes neuronales GRU 

Las librerías usadas en phyton para el desarrollo de los modelos serán Sklearn, Keras 

3.5.4 Evaluación del modelo 

En esta etapa en el proyecto, se han construido uno o varios modelos que parecen 

alcanzar calidad suficiente desde la una perspectiva de análisis de datos. Para la 

evaluación usaremos el error cuadrático medio, el cual nos ayudará a detectar que modelo 

desarrollado tiene el mejor desempeño. 
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y ANÁLISIS DE  

4.1 Resultados 

Para un mejor entendimiento y a fin de que se conozcan las características de las 

series temporales que queremos predecir, iniciamos con un análisis descriptivo y 

posteriormente predictivo a nivel de categorías y centros de distribución. 

4.1.1 Análisis descriptivo 

Para el desarrollo del modelo de pronóstico de demanda contamos con las 

siguientes bases de datos proporcionados por la empresa de consumo masivo: 

Información transaccional, información de cotizaciones internacionales, información de 

producto bruto interno por sector, información de tipo de cambio.  

Presentamos una tabla resumen con las estadísticas descriptivas principales de los 

1,441 registros a nivel de día, algunas características resumen: 

Las bases de datos no contienen valores vacíos o nulos 

Las variables que presentan mayor desviación son el número de clientes y el 

monto de venta. 

Las variables que presentan un valor máximo son el número de clientes y el monto 

de venta. 

Las variables que presentan la menor desviación son las relacionadas al tipo de 

cambio. 

Contamos con un total de 43 variables, 3 corresponden a información 

transaccional, 16 a información de cotizaciones internacionales, 20 a Producto bruto 

interno por sector y 4 a información de tipo de cambio.
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Tabla 7  

Estadísticas descriptivas de las variables cuantitativas a nivel de día de venta 

variable count media desv. est. min max mediana 
volumen_sum 1441  1,159.8        690.8      -9.7     4,772.9    1,163.3  
amount_sum 1441  5,382.6     3,203.2    -53.5   23,561.8    5,290.6  
num_customers_sum 1441  4,294.7     2,651.6       2.0   16,403.0    4,076.0  
Cotizacio_internacionales_aceitesoya_USD 1441     680.1          53.5   576.1        836.2       672.2  
Cotizacio_internacionales_maiz_USD 1441     132.8          10.6   109.4        176.0       131.9  
Cotizacio_internacionales_petroleo_barril_USD 1441       54.0             9.7     26.2           77.4         53.5  
Cotizacio_internacionales_trigo_USD 1441     187.5          27.2   128.2        246.6       188.9  
PBI_DI_ Electricidad_Agua_day 1441       35.6             1.7     32.5           39.5         35.4  
PBI_DI_Agricola_day 1441       30.1             9.1     19.8           52.5         26.1  
PBI_DI_Agropecuario_day 1441       31.5             6.1     24.0           47.0         29.9  
PBI_DI_Construcción_day 1441       38.9             7.6     28.4           63.8         37.0  
PBI_DI_Derechos de Importación_day 1441       34.0             2.0     30.1           39.6         34.2  
PBI_DI_Manufactura no Primaria_day 1441       25.6             1.3     22.5           29.0         25.6  
PBI_DI_Manufactura_Procesadores Recursos Primarios_day 1441       26.7             5.1     19.6           44.3         24.7  
PBI_DI_Mineria_Hidricarburos_day 1441       30.7             1.8     25.6           34.0         31.1  
PBI_DI_Mineria_Mineria_Hidrocarburos_day 1441       29.6             2.5     19.9           33.4         29.9  
PBI_DI_Mineria_Mineria_Manufactura_day 1441       25.9             1.7     22.7           31.0         25.7  
PBI_DI_Mineria_Mineria_Metalica_day 1441       30.9             1.9     25.9           34.4         31.1  
PBI_DI_Otros_Servicios_day 1441       37.9             2.5     33.3           46.0         37.5  
PBI_DI_Pecuario_day 1441       34.0             2.1     29.6           38.0         34.0  
PBI_DI_Pesca_day 1441       19.7          10.8       7.2           53.9         15.1  
PBI_Demanda_Interna_day 1441       35.8             1.9     31.1           39.8         35.5  
PBI_Demanda_Interna_sin_inventarios_day 1441       36.7             3.0     31.4           44.7         36.4  
PBI_total_day 1441       33.9             2.1     29.3           39.4         33.7  
Precio_ton_usd_arroz_day 1441       95.7          14.1     72.4        110.9       106.5  
Precio_ton_usd_azucar_day 1441       83.1          16.9     64.3        123.9         76.1  
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Precio_ton_usd_leche_polvo_day 1441     597.3          77.5   436.1        695.0       627.7  
Precio_ton_usd_maiz_day 1441       35.0             2.4     31.5           41.2         34.6  
Precio_ton_usd_pizo_arroz_day 1441     112.0          16.6     83.5        128.6       123.3  
Precio_ton_usd_pizo_azucar_day 1441       95.7          12.8     79.5        127.3         92.9  
Precio_ton_usd_pizo_leche_polvo_day 1441     658.5          59.3   604.0        807.0       628.3  
Precio_ton_usd_pizo_maiz_day 1441       41.8             8.2     34.8           60.8         37.7  
Precio_ton_usd_techo_arroz_day 1441     127.3          16.1     98.2        143.3       137.8  
Precio_ton_usd_techo_azucar_day 1441     113.2          17.9     94.3        157.2       105.9  
Precio_ton_usd_techo_leche_polvo_day 1441     834.9          68.5   715.6        985.4       834.5  
Precio_ton_usd_techo_maiz_day 1441       49.7             9.9     37.2           73.0         47.4  
ProPBI_DI_Comercio_day 1441       35.9             2.3     30.3           41.0         36.2  
TC_interbancario_compra 1441          3.3             0.1       3.2             3.5           3.3  
TC_interbancario_venta 1441          3.3             0.1       3.2             3.5           3.3  
TC_sbs_compra 1441          3.3             0.1       3.2             3.5           3.3  
TC_sbs_venta 1441          3.3             0.1       3.2             3.5           3.3  
PBI_DI_sectores_no_primarios_day 1441       35.2             2.3     30.8           41.8         35.0  
PBI_DI_sectores_primarios_day 1441       29.9             2.8     24.8           38.5         29.5  

 

Nota: Elaboración propia
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Figura 29 

Distribución de la demanda por centros de distribución  

Nota: Elaboración propia 

Existen 26 centros de distribución que almacenan el producto terminado en toneladas, el 

80% de las ventas se concentra en los 6 de mayor volumen, siendo los más importantes 

en ventas Ransa y Huachipa con ubicación en Lima, estos 2 centros venden el 50% de 

todo el volumen, por lo cual amerita realizar un análisis especial. 

Figura 30 

Distribución de ventas por departamentos del Perú 

Nota: Elaboración propia 

Cuando analizamos las zonas de ubicación de los centros de distribución, el 80% de las 

toneladas que venden se concentra en 10 ciudades del Perú, siendo Lima el principal 
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departamento para almacenar y distribuir los productos seguida de Piura. Lo cual nos da 

indicios de realizar un análisis más profundo en el departamento de Lima. 

Figura 31 

Distribución de ventas por categorías 

Nota: Elaboración propia 

La empresa de consumo masivo tiene en su portafolio 30 categorías, de los cuales el 90% 

de sus ventas se concentra en 8 categorías de la figura 31, los análisis sucesivos se 

desarrollarán en base a ese universo de categorías. Resalta la categoría de pastas, aceites 

domésticos y detergentes quienes concentran el top 3 de la venta en toneladas. 

Figura 32 

Evolutivo de las ventas en toneladas de la empresa de consumo masivo 

 

La figura 32 muestra la evolución de las ventas en toneladas para las 8 categorías 

principales y para los 10 centros de distribución. La evolución de las ventas ha sido 

creciente desde el año 2016, con picos de venta marcados por la coyuntura de las 



75 

 

celebraciones en Perú, adicionalmente se puede apreciar que la venta es cíclica lo cual 

nos da indicios de que si es posible estimar un modelo de pronóstico de demanda y que 

podría ser estable. 

Posteriormente se tendría que realizar un análisis de descomposición aditiva de la serie 

de tiempo de forma general y a nivel de centros de distribución y categorías, este método 

nos dará algunas hipótesis las cuales se podrán probar al momento de ver los resultados 

del modelamiento predictivo. 

Figura 33 

Distribución de las ventas en toneladas por año  

Nota: Elaboración propia 

En la figura 33 observamos que mientras los años pasen, la cantidad de ventas promedio 

se incrementa, lo cual también nos lo confirmó el gráfico de tendencia. Adicionalmente 

existe un patrón de distribución que se mantiene a lo largo de todos los años, lo cual hace 

posible crear un modelo estructurado que pueda capturar los efectos de la media y 

varianza en el tiempo y se pueda realizar una predicción futura para los siguientes 

periodos. 
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Figura 34 

Descomposición aditiva de la serie volumen de venta   

Nota: Elaboración propia 

En la figura 34, se muestra la descomposición aditiva del evolutivo de ventas en toneladas 

para las 8 categorías y 10 centros de distribución: 

Tendencia: Consiste en la evolución a largo plazo de la serie, claramente la tendencia de 

la serie tiene un componente creciente a lo largo de los años, este crecimiento es 

impulsado internamente por la demanda de las categorías y los centros de distribución de 

forma individual. 

Estacionalidad: Está formada por fluctuaciones alrededor de la tendencia que se repiten 

de forma más o menos periódica y de amplitud superior al año. La serie claramente 

presenta una estacionalidad la venta generalmente tiene una tendencia baja a inicio del 

mes y a fin de mes una tendencia alta, adicionalmente tiene algunas características 

marcadas como festividad de año nuevo donde la venta es 0. 
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Residuo: Se comporta de manera aleatoria a partir del año 2019, antes de ese periodo 

presenta intermitencia lo cual se puede dar por coyuntura del país o el consumo interno. 

Figura 35 

Gráficos de dispersión de la venta versus las covariables    

Nota: Elaboración propia 

La figura 35 muestra cómo se relaciona la variable ventas en toneladas con las demás 

variables, se ha dividido por años para encontrar patrones de correlación y dispersión. Lo 

más destacable es la relación cuasi lineal que existe entre la venta en toneladas, la cantidad 

de clientes y el monto vendido. Por otro lado, las cotizaciones internacionales y los 

precios de tipo de cambio tienen una relación aleatoria con las ventas en toneladas y no 

hay un patrón entre los años. Respecto al PBI del Perú versus las ventas, la relación no es 
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tan clara, para descubrir una relación cuantitativa y no visual, se presentará una matriz de 

correlaciones que se muestra a continuación. 

Figura 36 

Mapa de calor de las correlaciones de las variables cuantitativas  

 

Nota: Elaboración propia 

El gráfico de correlación mostrado en la figura 36 nos muestra en un panorama 

completo la relación de todas las variables que logramos consolidar en una base de datos 

ya estructurada. Lo que más resalta es que las variables que explican más a nuestra 

variable dependiente es la venta en monto y el número de clientes, las otras covariables 

tienen poca correlación entre un 0.3 a 0.4, por lo cual una primera hipótesis podría ser 

que las variables externas no están afectando a la venta en toneladas directamente; una 

opción válida y que probaremos en la sección de resultados de modelos es desarrollar un 
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modelo puro, sin covariables externas es decir solo tomando como regresores a 

modificaciones de la serie. 

4.1.2 Tratamiento y construcción de las variables 

Según la metodología CRISP-DM antes de iniciar con el modelamiento predictivo 

se tiene que realizar una construcción o transformación de variables, las cuales serán las 

adecuadas para realizar el pronóstico, a continuación, se muestran los cambios que se 

realizaron en las variables y el grupo de variables finales: 

• Corrección de nombres de las variables centros de distribución y de Categorías. 

• Selección de los centros de distribución que son constantes en las ventas a lo largo 

de todo el periodo analizado. 

• Las ventas en toneladas que tienen valor negativo se deben a notas de crédito 

realizadas en una fecha, centro y categoría específica serán completadas con valor 

0. 

• Construcción de una llave única considerando centro, fecha y producto. 

• Para las bases de datos que no están a nivel de día o fecha, se replicó el valor 

mensual en la casilla de días, esto para lograr una unión adecuada entre las bases 

de datos. 

• Se consolidan todas las bases de datos citadas al inicio de la sección 4.1.1, con la 

unión se construye una sola base de datos limpia con la cual se puede construir el 

modelo de pronóstico de demanda. 

4.1.3 Entrenamiento del modelo  

En esta sección mostraremos los resultados del entrenamiento de los modelos de redes 

neuronales con la arquitectura LSTM y GRU. Para lo cual se han desarrollado 3 tipos de 
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experimentos para compararlos y ver el rendimiento predictivo que tienen cada uno de 

ellos: 

• Experimento 2: Comparación de arquitecturas a nivel de día y centro de 

distribución. 

• Experimento 3: Comparación de arquitectura a nivel de día y categoría. 

Una vez seleccionado el modelo y el experimento ganador, se desarrollará un análisis de 

extrapolación para llegar a la predicción de toneladas por SKU, el cual se tendrá que 

comparar con los resultados del modelo implementado por la empresa de consumo 

masivo. 

Resultados del experimento 1: GRU general  

A continuación, se muestran los resultados de la arquitectura GRU y los parámetros 

usados en cada capa de la red neuronal recurrente. Se ha logrado utilizar un total de 

176,321 parámetros. La validación cruzada se desarrolló utilizando 300 épocas, con un 

batch size de 32 y una validation split de 0.2, el indicador de loss utilizado es el error 

absoluto medio, según la literatura observada es el más usado en los problemas de 

pronóstico de demanda. Observamos en la figura 38 que el indicador loss validation se 

llega a estabilizar alrededor de 0.08 a partir de la época 100, mientras que el valor del 

training loss se estabiliza alrededor de las 200 a 300 épocas. 
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Figura 37 

Parámetros usados en arquitectura GRU 

 

Figura 38 

Funciones de perdida para entrenamiento y validación arquitectura GRU general 

 

Luego del entrenamiento del modelo con arquitectura GRU, procedemos a desarrollar el 

pronóstico en los datos de prueba, que comprende el periodo del enero a febrero 2020, 

90 días específicamente. Con lo cual el error absoluto obtenido es de 509.47 toneladas y 

un MAPE de 166% esto calculado de forma diaria, esto se da por la volatilidad que hay 

en la demanda a nivel diaria de forma general. Procedemos a calcular el MAPE a nivel 

mensual, tal y como lo calcula la empresa de consumo masivo en su gestión, para este 
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caso el resultado nos da Enero (1.2%) y Febrero (4.2%) , es lógico que la predicción 

tenga un error más alto mientras más nos alejemos del último mes con resultados reales. 

Figura 39 

Volumen real vs estimado para arquitectura GRU general 

 

Resultados del experimento 1: LSTM general 

A continuación, se muestran los resultados de la arquitectura LSTM y los parámetros 

usados en cada capa de la red neuronal recurrente. Se ha logrado utilizar un total de 

233,537 parámetros. La validación cruzada se desarrolló utilizando 300 épocas, con un 

batch size de 32 y una validation split de 0.2, el indicador de loss utilizado es el error 

absoluto medio, según la literatura observada es el más usado en los problemas de 

pronóstico de demanda. Observamos en la figura 38 que el indicador loss validation se 

llega a estabilizar alrededor de 0.08 a partir de la época 100, mientras que el valor del 

training loss se estabiliza alrededor de las 200 a 300 épocas. 
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Figura 40 

Parámetros usados en arquitectura LSTM 

 

Figura 41 

Funciones de perdida para entrenamiento y validación arquitectura LSTM 

 

Luego del entrenamiento del modelo con arquitectura LSTM, procedemos a desarrollar 

el pronóstico en los datos de test, que comprende el periodo del enero a febrero 2020, 90 

días específicamente. Con lo cual el error absoluto obtenido es de 540.37 toneladas y un 

MAPE de 48.8% esto calculado de forma diaria, esto se da por la volatilidad que hay en 
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la demanda a nivel diaria de forma general. Procedemos a calcular el MAPE a nivel 

mensual, tal y como lo calcula la empresa de consumo masivo en su gestión, para este 

caso el resultado nos da Enero (6.8%) y Febrero (2.7%) es lógico que la predicción tenga 

un error más alto mientras más nos alejemos del último mes con resultados reales. 

Figura 42 

Volumen real vs estimado para arquitectura LSTM general 

 

Resultados del experimento 2: GRU y LSTM por centro 

Se muestran los resultados de las arquitecturas GRU y LSTM para los parámetros usados 

en cada capa de la red neuronal recurrente. En la tabla 8 se detalla el resultado de los 

MAPE para cada uno de los modelos por centro de distribución. Considerando los 60 días 

(enero a febrero2020) para predicción, el modelo que tiene el MAPE más bajo es el 

aplicado a Cusco (LSTM: 43% y GRU:45%) y el más alto es COPSA (LSTM: 121% y 

GRU:181%), con estos resultados preliminares muestran que el modelo LSTM es más 

eficiente en predicción. 
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Tabla 8  

Resultados del MAPE por centro de distribución  

Centro de Distribución LSTM GRU 
ALICORP BSF PUNTA HERMOSA 71% 87% 

CD CENTRAL & COPSA 121% 181% 
CD HUACHIPA 14% 87% 

PIURA 87% 73% 
RANSA 76% 83% 

SUCURSAL AREQUIPA 82% 75% 
SUCURSAL CHICLAYO 60% 55% 

SUCURSAL CUSCO 45% 43% 
SUCURSAL PUCALLPA 593% 391% 

SUCURSAL TRUJILLO CM 42% 50% 
Nota: elaboración propia 

Resultados del experimento 3: GRU y LSTM por categoría 

Se muestran los resultados de la arquitectura LSTM y GRU por categoría de producto, 

los parámetros usados en cada capa de la red neuronal recurrente. En la tabla 9 se detalla 

el resultado de los MAPE para cada uno de los modelos por categoría de producto. 

Considerando los 60 días (enero a febrero 2020) para predicción, el modelo que tiene el 

MAPE más bajo es el aplicado a Detergentes (LSTM: 87% y GRU: 87%) y el más alto 

es Aceite Doméstico (LSTM: 324% y GRU: 448%), con estos resultados preliminares 

muestran que el modelo LSTM es más eficiente en predicción. 

Tabla 9  

Resultados del MAPE por centro de distribución 

Categoría LSTM GRU 
Aceites domésticos 324% 448% 

Salsas 196% 211% 
Detergentes 85% 87% 

Pastas 149% 186% 
Galletas 203% 181% 

Harinas Domésticas 300% 326% 
Jabones de lavar 284% 413% 

Untables domésticos 256% 257% 
Nota: elaboración propia 
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Resumen de los 3 experimentos 

Se muestran un resumen de los resultados de las 2 arquitecturas entrenadas (GRU y 

LSTM). La evaluación se desarrolló para el periodo de predicción de 60 días (enero a 

febrero 2020). En general para los 3 experimentos y para los 3 meses de evaluación se 

obtiene un MAPE menor para el modelo LSTM, con lo cual podemos afirmar que este 

modelo con la arquitectura planteada se ajusta mejor a los datos de la empresa de consumo 

masivo. 

Tabla 10  

Resumen de resultados del MAPE para los 3 experimentos por mes 

3 experimentos 
MAPE de los modelos RNN 

Mes LSTM GRU 

General 
Ene-20 1.2% 7.3% 
Feb-20 2.6% 4.4% 

Centro 
Ene-20 2.3% 5.3% 
Feb-20 1.3% 3.2% 

Categoría 
Ene-20 1.2% 4.2% 
Feb-20 2.3% 8.4% 

Nota: elaboración propia 

En general para los 3 experimentos y evaluación se obtiene un MAPE acumulado menor 

para el modelo LSTM, con lo cual podemos afirmar que este modelo con la arquitectura 

planteada se ajusta mejor a los datos de la empresa de consumo masivo. 
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Tabla 11  

Resumen de resultados del MAPE para los 3 experimentos 

3 experimentos 
MAPE de los modelos RNN 

LSTM GRU 
General 5.8% 7.5% 
Centro 3.7% 6.2% 

Categoría 3.4% 7.6% 
Nota: elaboración propia 

 

4.2 Análisis de resultados o discusión de resultados 

La investigación demuestra un enfoque aplicado a técnicas de redes neuronales 

recurrentes para el pronóstico de demanda de una empresa de consumo masivo. Debido 

al volumen de la información contamos con 115,280 registros de combinaciones únicas 

a nivel de día, centro, categoría y las múltiples fuentes de información, 43 variables 

iniciales para desarrollar el pronóstico; elegimos las técnicas de LSTM y GRU. 

Encontramos que existen 26 centros de distribución que almacenan el producto 

terminado medido en toneladas y el 80% de las ventas se concentra en los 6 centros de 

mayor volumen, siendo los más importantes en ventas Ransa, Huachipa con ubicación en 

Lima, estos 2 centros venden el 50% de todo el volumen. Similar análisis desarrollamos 

con las categorías de los cuales el 90% de sus ventas se concentra en 8 categorías, resaltan 

las categorías de pastas, aceites domésticos y detergentes quienes concentran el top 3 de 

la venta en toneladas. Por otro lado, cuando analizamos las zonas de ubicación de los 

centros de distribución, el 80% de las toneladas que venden se concentra en 10 ciudades 

del Perú, siendo Lima el principal departamento para almacenar y distribuir los productos 

seguida de Piura.  
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La evolución de las ventas en toneladas ha sido creciente desde el año 2016, con 

picos de venta marcados por los días festivos en Perú, un claro ejemplo son las épocas de 

año nuevo donde las ventas son cercanas a 0. 

Se desarrolló un análisis de descomposición aditiva para la serie de ventas en 

toneladas que comprende las 8 categorías y 26 centros de distribución, encontrando 

resultados favorables en la tendencia y estacionalidad que nos permiten modelar la serie 

de forma adecuada. 

Se desarrolló experimentos dividido en 3 casos para validar las hipótesis 

planteadas al inicio de la investigación. Para el caso general se desarrollaron 2 modelos, 

para el caso por centro de distribución se desarrollaron 20 modelos y para el caso de 

categorías se desarrollaron 10 modelos.  

En el experimento 1, también llamado el caso general comparamos el MAPE 

resultante de las arquitecturas LSTM y GRU, evaluados en el periodo de prueba 60 días 

(enero a febrero 2020). En los resultados mensuales para los meses de enero y febrero 

quien tuvo un mejor desempeño fue el modelo LSTM. Adicionalmente notamos que el 

MAPE es menor en el mes de enero (1.2%) y va creciendo mientras transcurren los meses, 

dado que es más complicado para el modelo predecir meses más alejados. 

En el experimento 2, también llamado el caso por centro de distribución 

comparamos el MAPE resultante de las arquitecturas LSTM y GRU, evaluados en el 

periodo de prueba 60 días (enero a febrero 2020). En este caso entrenaron 10 modelos 

para la arquitectura LST y 10 para GRU, dado que en el análisis descriptivo existían una 

alta variabilidad por centro decidimos separarlo; para este caso podemos notar que existen 

centros con un alto MAPE y otros con bajo, lo cual nos da indicios de que hay centros 

con venta más estable, pero para tomar una decisión concluyente y asegurar la estabilidad 



89 

 

de las predicciones se tomó un acumulado promedio por centro con lo cual nos da un 

MAPE de LSTM(3.7%)  y GRU(6.2%), la misma tendencia se evidencia cuando se 

desarrolla la apertura por mes. Se puede concluir que para el experimento por centro la 

arquitectura LSTM tiene un mejor desempeño predictivo.  

En el experimento 3, también llamado el caso por categorías de productos 

comparamos el MAPE resultante de las arquitecturas LSTM y GRU, evaluados en el 

periodo de prueba 60 días (enero a febrero 2020). En este caso se entrenaron 8 modelos 

para la arquitectura LSTM y 8 para GRU, dado que en el análisis descriptivo existían una 

alta variabilidad por categorías decidimos separarlo; para este caso podemos notar que 

existen categorías con un alto MAPE y otros con bajo, lo cual nos da indicios de que hay 

categorías con venta más estable, pero para tomar una decisión concluyente y asegurar la 

estabilidad de las predicciones se tomó un acumulado promedio por categoría con lo cual 

nos da un MAPE de LSTM(3.4%)  y GRU(7.6%), la misma tendencia se evidencia 

cuando se desarrolla la apertura por mes. Se puede concluir que para el experimento por 

categoría la arquitectura LSTM tiene un mejor desempeño predictivo. 

Finalmente se realizó una comparación de los 3 experimentos realizados para esta 

investigación en todos los casos nos muestra que el modelo LSTM tiene un MAPE menor 

que el modelo GRU, por lo cual podemos concluir que la arquitectura LSTM se ajusta 

mejor a la predicción de la demanda en toneladas para la empresa de consumo masivo. 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

5.1 Conclusiones 

Se ha desarrollado un modelo de redes neuronales artificiales de tipo GRU y 

LSTM para el pronóstico de la demanda de stock, la predicción se está haciendo con un 

enfoque de regresión y se están graficando los resultados en líneas de tiempo, para darle 

una vista de series temporales. Adicionalmente se concluye que el modelo es útil solo en 

etapas donde no hay pandemia o catástrofes mundiales, es decir donde no hay crisis como 

el caso del COVID-19. 

El 80% de las ventas se concentra en los 6 centros de mayor volumen, siendo los 

más importantes en ventas Ransa, Huachipa con ubicación en Lima, estos 2 centros 

venden el 50% de todo el volumen. El 90% de las ventas de las categorías se concentra 

en 8, resaltan las categorías de pastas, aceites domésticos y detergentes. El 80% de las 

ventas se concentra en 10 ciudades del Perú, siendo Lima el principal departamento para 

almacenar y distribuir los productos seguida de Piura. 

Contamos con un total de 43 variables, 3 corresponden a información 

transaccional, 16 a información de cotizaciones internacionales, 20 a Producto bruto 

interno por sector y 4 a información de tipo de cambio. Para la selección de variables que 

ingresan a los modelos de redes neuronales se aplicó un Random Forest usando su técnica 

de importancia de variables. 

Se realizaron 3 experimentos para esta investigación, el primero planteando de 

manera general, el segundo desarrollado para centros y el ultimo para categorías, en todos 

los casos nos muestra que el modelo LSTM tiene un MAPE menor que el modelo GRU, 

por lo cual podemos concluir que la arquitectura LSTM se ajusta mejor a la predicción de 

la demanda en toneladas para la empresa de consumo masivo. 
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El MAPE resultante del modelo actualmente implementado en la empresa de 

consumo masivo es de 20%, por lo cual podemos concluir que los modelos aplicados en 

esta investigación tienen un mejor desempeño obteniendo un MAPE promedio global en 

los datos test que separamos (enero 2020 a febrero 2020) de LSTM (5.8%) y GRU (7.5%). 

Esto también lo confirma el MAPE en el proceso de entrenamiento MAPE promedio 

global de LSTM (4.9%), GRU (6.4%). Podemos confirmar lo mencionado para el caso 

de centros LSTM (3.3%), GRU (5.6%) y categorías LSTM (2.4%) y GRU (5.3%). 

Y finalmente podemos concluir que las variables que más tienen impacto en la 

predicción son aquellas que están orientadas a la cadena de suministro interna, el valor de 

las variables externas no tiene un aporte significativo para el pronóstico de la demanda. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabla 12  

Resumen de la importancia de variable, resultado de random forest 
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Variable Importancia 
Ventas                             0.4628  

numero_clientes                             0.3025  
PBI_DI_ Electricidad_Agua_day                             0.2021  

PBI_DI_Manufactura no Primaria_day                             0.0921  
PBI_Demanda_Interna_day                             0.0622  

PBI_DI_Derechos de Importación_day                             0.0409  
PBI_total_day                             0.0406  

_PBI_DI_sectores_no_primarios_day                             0.0335  
PBI_DI_Pecuario_day                             0.0315  

Precio_ton_usd_pizo_leche_polvo_day                             0.0273  
PBI_DI_Otros_Servicios_day                             0.0112  
Precio_ton_usd_maiz_day                             0.0110  

PBI_DI_Mineria_Hidricarburos_day                             0.0107  
Precio_ton_usd_techo_leche_polvo_day                             0.0098  
PBI_DI_Mineria_Mineria_Metalica_day                             0.0053  

Precio_ton_usd_techo_arroz_day                             0.0033  
PBI_DI_Mineria_Mineria_Hidrocarburos_day                             0.0033  
PBI_DI_Mineria_Mineria_Manufactura_day                             0.0029  

ProPBI_DI_Comercio_day                             0.0028  
Precio_ton_usd_pizo_arroz_day                             0.0022  

Precio_ton_usd_arroz_day                             0.0017  
amount                             0.0011  

Precio_ton_usd_leche_polvo_day                             0.0009  

Nota: elaboración propia 

5.2 Recomendaciones 

Recomendamos actualizar los modelos con arquitectura LSTM y GRU tomando 

información reciente, es decir periodos de febrero 2020 en adelante. El objetivo sería 

probar cómo se comportan los modelos en los periodos donde está presente la pandemia. 

Recomendamos probar técnicas de machine learning para retar a las arquitecturas 

LSTM y GRU, según la literatura métodos como XgBoost y LigthGBM también son 

eficientes para pronosticar la demanda de productos. 

Recomendamos agregar más información interna del propio negocio, como ya se 

logró probar las variables internas ayudan a explicar mejor el comportamiento de la 

demanda. Internamente existe variables relacionado a la producción, quiebres, almacenes 

y transporte.  
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Recomendamos explorar los recursos para implementar el modelo, dado que para 

llevarlo a producción se necesitamos capacidades de tecnología y bigdata, dado que se a 

demostrado que el modelo tiene un mejor MAPE que el modelo actualmente 

implementado por la empresa de consumo masivo.  
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Anexo3: Matriz de consistencia de la investigación 
Título: Modelo de Redes Neuronales Artificiales Recurrentes para el pronóstico de 

demanda de stock en una empresa de consumo masivo 

Problem

as 

Objetiv

os 

Hipótes

is 

Variabl

es 

Dimension

es  

General: 

¿Es posible 

desarrollar un 

modelo de redes 

neuronales 

artificiales 

recurrentes para el 

pronóstico de 

demanda de stock 

que sea más 

preciso que el 

modelo 

actualmente 

implementado en 

la empresa de 

consumo masivo? 

 

Específicos: 

¿Cuál es el 

algoritmo de redes 

neuronales 

artificiales 

recurrentes más 

eficiente para el 

pronóstico de 

demanda de stock 

y a su vez que sea 

más preciso que el 

modelo 

actualmente 

implementado en 

la empresa de 

consumo masivo? 

 

¿Es posible definir 

la topología 

adecuada de las 

redes neuronales 

artificiales 

recurrentes para el 

pronóstico de 

demanda de stock, 

de tal forma que 

sea más preciso 

que el modelo 

actualmente 

implementado en 

la empresa de 

consumo masivo? 

 

¿Cuáles son las 

variables que 

tienen más 

influencia en el 

pronóstico de 

General: 

Desarrollar un 

modelo de redes 

neuronales 

artificiales 

recurrentes para 

el pronóstico de 

demanda de 

stock que sea 

más preciso que 

el modelo 

actualmente 

implementado en 

la empresa de 

consumo masivo. 

 

Específicos: 

Identificar el 

algoritmo de 

redes neuronales 

artificiales 

recurrentes más 

eficiente para el 

pronóstico de la 

demanda de 

stock y a su vez 

que sea más 

preciso que el 

modelo 

actualmente 

implementado en 

la empresa de 

consumo masivo. 

 

Definir la 

topología 

adecuada de las 

redes neuronales 

artificiales 

recurrentes para 

el pronóstico de 

demanda de 

stock, de tal 

forma que sea 

más preciso que 

el modelo 

actualmente 

implementado en 

la empresa de 

consumo masivo. 

 

Identificar las 

variables que 

tienen más 

influencia en el 

General: 

El modelo de 

redes neuronales 

artificiales 

recurrentes para 

el pronóstico de 

demanda de 

stock es más 

preciso que el 

modelo 

actualmente 

implementado en 

la empresa de 

consumo 

masivo. 

 

Específicos: 

 

El modelo de 

Redes 

Neuronales 

Artificiales 

LSTM es más 

eficiente que 

GRU en el 

pronóstico de 

demanda de 

stock usando los 

datos de la 

empresa de 

consumo 

masivo. 

 

La topología 

adecuada de 

redes neuronales 

artificiales 

recurrentes para 

el pronóstico de 

demanda de 

stock es obtener 

un modelo de 

pronóstico 

menor al 10% en 

error cuadrático 

medio.  

 

Las variables 

que tienen más 

influencia en el 

modelo de 

redes neuronales 

artificiales 

recurrentes para 

el pronóstico de 

Independiente: 

 

Modelo de redes 

neuronales 

artificiales 

recurrentes 

 

 

Dependiente: 

 

Pronóstico de 

demanda de 

stock 

Independiente: 

 

Redes Neuronales 

LSTM 

Redes Neuronales 

GRU 

 

 

Dependiente: 

 

Demanda generada 

por factores Internos 

 

Demanda generada 

por factores 

externos 
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demanda de stock, 

usando los datos 

de la empresa de 

consumo masivo? 

modelo de redes 

neuronales 

artificiales 

recurrentes para 

el pronóstico de 

demanda de 

stock, usando los 

datos de. 

stock son las 

relacionadas a 

factores internos 

de la empresa de 

consumo 

masivo. 
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Anexo4: Cuadro de base de datos  

Base Nombre 

Transaccional per_sku_unicos_COMPRA_CMP 
Transaccional per_amount_ECONOMY 
Transaccional per_amount_MAINSTREAM 
Transaccional per_amount_PREMIUM 
Transaccional per_amount_SUPERECONOMY 
Transaccional per_amount_sin_tier 
Transaccional per_sku_count_ECONOMY 
Transaccional per_sku_count_MAINSTREAM 
Transaccional per_sku_count_PREMIUM 
Transaccional per_sku_count_SUPERECONOMY 
Transaccional per_amount_ACEITE A GRANEL 
Transaccional per_amount_ACEITES DOMÉSTICOS 
Transaccional per_amount_HARINAS DOMÉSTICAS 
Transaccional per_amount_HARINAS INDUSTRIALES 
Transaccional per_amount_INSUMOS PANADEROS 
Transaccional per_amount_MANTECAS INDUSTRIALE 
Transaccional per_amount_MARGARINAS INDUSTRIA 
Transaccional per_amount_PRE-MEZCLAS INDUSTRI 
Transaccional per_amount_RELLENOS Y COBERTURA 
Transaccional per_amount_UNTABLES DOMESTICOS 
Maestro Productos Codigo_producto 
Maestro Productos Nombre_Producto 
Maestro Productos Nombre_Familia 
Maestro Productos Nombre_Categoria 
Maestro Productos Codigo_Familia 
Maestro Productos Codigo_Categoria 
Maestro Clientes Codigo_cliente 
Maestro Clientes Nombre_Cliente 
Maestro Clientes Ubicacion_Cliente 
Maestro Clientes Zona _Cliente 

 

 

 

 

 



105 

 

Anexo5: Tablas y gráficos que complementan la investigación  

Figura 43 

Parámetros para el modelo general arquitectura LSTM 

 

Figura 44 

Parámetros para el modelo general arquitectura GRU 
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Figura 45 

Parámetros para el modelo por centro de distribución arquitectura LSTM 

 

Figura 46 

Parámetros para el modelo por centro de distribución arquitectura GRU 
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Figura 47 

Parámetros para el modelo por centro de distribución arquitectura LSTM 

 

Figura 48 

Parámetros para el modelo por centro de distribución arquitectura GRU 
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Figura 49 

Volumen real vs estimado para arquitectura LSTM por centro 

 

Figura 50 

Volumen real vs estimado para arquitectura LSTM por categoría 

 

 

Figura 51 

Volumen real vs estimado para arquitectura GRU por centro 
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Figura 52 

Volumen real vs estimado para arquitectura GRU por categoría 

 

Figura 53 

Funciones de perdida para entrenamiento y validación arquitectura LSTM  por centro 

 

Figura 54 

Funciones de perdida para entrenamiento y validación arquitectura LSTM  por 

categoría  
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Figura 55 

Funciones de perdida para entrenamiento y validación arquitectura GRU por centro 

 

Figura 56 

Funciones de perdida para entrenamiento y validación arquitectura GRU por categoría  

 

 


