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Resumen

Una prevision de demanda acertada es la base deetingente gestion de produccion y puede
incidir de manera importante en la satisfaccion dénte. Sin embargo, aunque la prevision de
la demanda es un tema suficientemente estudiadonygua existen muchas herramientas de
software, no se puede considerar que se trate dembien resuelta en la practica empresarial.
Las empresas necesitan sistemas de soporte a\&idgre de demanda con ciertas caracteristicas:
agregacion flexible de los pedidos mediante la doaddn de tipos de articulos, tipos de clientes
y tipos de pedidos; deteccién automatica de an@sahjustes estacionales; un sistema experto
para la seleccién del mejor modelo; automatizacdompleta para realizar previsiones de
demanda masivas; y facil integracion con el sistel@anformacion existente. En este articulo se
presenta un sistema de soporte al proceso de jdevide demanda que trata de cubrir las
caracteristicas citadas. Este sistema ha sido implgado en un prototipo denominado
PROGNOS que esta siendo utilizado en una empresa re
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1. Introduccion

La Prevision de la Demanda es un proceso crucia paalquier proveedor, fabricante o
minorista. Prever la demanda futura es necesabmaoe@ que los procesos operativos de una
empresa (aprovisionamiento, fabricacion y sumiajstequieren tiempo. La mayoria de las
empresas no pueden esperar a un pedido en firrmagrgcionar, sino que deben anticiparse
y realizar planes ante una demanda futura. A nirghnizativo, las previsiones de las
demandas futuras se requieren como entradas dssnuéa muchas actividades de decision
en varias areas funcionales como marketing, vemasjuccion/compras, contabilidad y
finanzas (Mentzaer y Bienstock, 1998) y la gestiéninventarios (Bufa y Miller, 1979). El
acierto en las previsiones de demanda es un fadtmo para la reduccion de costes y para
lograr un mejor servicio al cliente (Spedding y €£h2000), asi como para la mejora de las
politicas de inventarios, de la gestion de almaxgneen definitiva, la minimizacion del
riesgo que asume la empresa para hacer frentderlanda de sus clientes (Nikolopoulos y
Assimakopoulos, 2003)

En la empresa se realizan previsiones para utdizaen diferentes niveles de toma de
decision. En cada nivel se requiere de diferengesgaciones y longitudes del horizonte de
toma de decision. Para un Plan de Capacidad a pdago se utiliza un horizonte de varios
afios y una agregacion de la demanda en unidadefistisias. Para los propdsitos un Plan
Maestro de Produccion puede utilizarse un horizagaivalente al tiempo de ciclo de
producto y unidades de producto final. Para el RlarDistribucion, si la compafiia tiene



varios almacenes en las diferentes localizacidaggregunta no solo es cuanto y cuando el
cliente materializara su pedido, sino también dohde periodos en cada horizonte también
son diferentes: desde semanales para un Plan Maestruales para un Plan de Capacidad. Y
dependiendo de la cantidad de previsiones a reapmaden usarse métodos diferentes. Por
ejemplo, si la compafia necesita prever, una vadalla demanda de una decena de familias
de productos para los préximos cinco afios, pudlizamse la estadistica causal o criterios de
expertos; procedimientos que requieren una inter@anmportante de decisores humanos.
Pero si se requiere prever, cada semana, la densantEnal de miles de productos para un
horizonte de tres meses, probablemente, el Unidodméviable es la prevision de series
temporales; utilizando un proceso automatico candaor intervencion humana posible.

Durante los ultimos 40 afios, se han publicado waa gantidad trabajos de investigacion

sobre técnicas de prevision de series temporales.révision de los ultimos 25 afios puede

verse en De Gooijer y Hyndman (2005). Ademés existechas herramientas de software

para la prevision de series temporales (Yurkiew2€6)0). Podria considerarse, por lo tanto,

gue la previsiéon de demanda en el mundo empresariah problema resuelto. Sin embargo

la experiencia nos indica lo contrario. Las difiades de integracion de dichas herramientas
con el sistema de informacion de la empresa yJemas casos, la dificultad de automatizar

el proceso son dos de los principales problemasnéracios.

El objetivo principal de este trabajo es desctésrcaracteristicas de un sistema de apoyo a la
toma de decisiones en relacién a la prevision desstemporales, que resuelva los problemas
mencionados: una definicion sencilla del nivel desgacion y el horizonte y periodos de la
prevision, automatizacion total y la interoperatall con el sistema de informacion existente.

2. De los pedidos a las series temporales

La demanda se define como la cantidad de produstebmercado esta dispuesto a adquirir.
Si la empresa tiene suficiente capacidad para leadeznte, los pedidos registrados,

convertidos en ventas, igualardn a la demanda. dp contrario la demanda puede ser
superior a las ventas en determinados periodogegpd. Las empresas, normalmente, no
registran la demanda (entendida como cualquieruasip de pedido, aunque no acabe por
materializarse) sino que lo que se almacena eistelhrsa de informacion de la empresa son
las ventas realizadas. Estos datos pueden agregamgmralmente o por otros tipos de

dimensiones. La agregacion temporal se realizadoubos datos se suman segun un periodo
definido (diario, semanal, mensual, etc.). Como edigiones no temporales pueden

considerarse: el producto, el cliente y el pedidefiniendo tipos para cada una de estas
dimensiones y combinandolos pueden conseguirseediss agregaciones y segmentaciones.

Los productos pueden clasificarse en base a sastedsticas. La mas tipica es la familia,

pero pueden utilizarse otras como la clasificacidmercial o la segmentacion por precio. El
resultado de la aplicacion de una dimension de tipoproducto es una agregacion. La
agregacion de la demanda normalmente proporciogdsmpnes mas acertadas debido a la
eliminacién de comportamientos no deseados ensébrido (intermitencia, observaciones

inusuales, etc.). Ademas, un patron estacionatieetifica con mas claridad en una serie
agregada. Bunn y Vassilopoulis (1993) mostrarona@mpatron estacional obtenido en las
series agregadas puede ser utilizado como la estdiciad de los productos individuales.

Los clientes pueden ser clasificados geograficamerdr comportamiento en sus pedidos
(regularidad, cantidad, etc.) o por otras carastieds dependiendo del caso en concreto.



Cuando se aplica una clasificacion por clientesadatos de demanda, lo que se obtiene es
una segmentacion por tipo de cliente. Por ejengplee utiliza una clasificacién geogréfica, la
demanda de un producto sera segmentada en tants teenporales como localizaciones
geograficas se hayan considerado.

Los pedidos pueden ser clasificados, por ejempo.eporigen de su produccion (la planta
que fabrica los productos que se entregaran eedti@), por el punto de distribucion (el
almacén desde donde se sirve el pedido), etc.

Combinando estas tres dimensiones podemos obtaneonjunto de series temporales que

describen el mismo fenomeno. Como ejemplo, consides 10 productos que pertenecen a
la misma familia, 20 clientes clasificados geogafiente en 4 zonas y 2 almacenes de
distribucion desde los cuales se sirven los pedidm3abla 1 muestra las combinaciones y el
namero de series temporales resultantes cuandeadizan agregacion de producto (aP),

segmentacion de clientes (sC) o clasificacion didos (cP).

Tabla 1. Agregacion, segmentacion y clasificacion de sedewgporales

aP sC cP Series temporales

No No No 10 series temporales que correspondedentanda individual de
los 10 productos

Si No No 1 serie temporal que corresponde a layagién de la demanda de
los 10 productos en 1 familia

No Si No 40 series temporales que correspondesegtaentacion de 10
productos en 4 zonas

No No Si 20 series temporales que correspondenladiicacion de 10
productos en 2 almacenes

Si Si No 4 series temporales que correspondengrégacion de la demanda
de 10 productos en 1 familia y la segmentacion ponés

Si No Si 2 series temporales que correspondengrégacion de la demanda
de 10 productos en 1 familia y la clasificacibreesimacenes

Si Si Si 8 series temporales que correspondeagrdgacion de la demanda
de 10 productos en 1 familia, la segmentacion eonds y la
clasificacion en 2 almacenes

No Si Si 80 series temporales que correspondedamranda de 10 productps
segmentada en 4 zonas y clasificada en 2 almacenes

Dependiendo del tipo de previsibn en que estemteresados, escogeremos diferentes
caminos para obtenerla. Algunos de ellos nos poipuaran directamente la informacion
perseguida y otros requeriran de agregacionesagoEgaciones. La Tabla 2 muestra algunos
ejemplos de los post-tratamientos necesarios dabpeevision para obtener la informacion
deseada.

Tabla 2. Post-tratamientos para obtener la prevision rédaer

aP sC cP P P-z P-wW

No No No O dz dA

Si No No dpP dP-dz dP-dA
No Si No aZ O aZ-dA

No No Si aA aA-dZ O

Si Si No aZ-dP dP dP-aZ-aA
Si No Si aA-dP dP-aA-dZ dP

Si Si Si aZ-aA-dP dP-aA dP-az
No Si Si aZ-aA aA aZ




P: producto aZ: agregacion de zonas por producto

P-Z: producto-zona aA: agregacion de almacenes por producto
P-A: producto-almacén dP: desagregacion en productos
O: prevision obtenida directamente dZ: desagregacion en zonas

dA: desagregacion en almacenes

Para seleccionar el mejor proceso para obtenemelaspn requerida, debemos analizar qué
tipo de series temporales seran mas facilmenteigiskes y qué agregaciones vy
desagregaciones pueden ser realizadas sin pérgigdodmacion. Si los procedimientos de
agregacion y desagregacion estan definidos, podamaigar el resultado que generan todos
los posibles caminos y seleccionar el mas adecoaditante un test de acierto.

El sistema de soporte disefiado permite la definid® diferentes tipos de productos, clientes
y pedidos de manera sencilla y proporciona proceditos para la seleccion del mejor
proceso de obtencién de previsiones a diferenteslesi de agregacion, segmentacion o
clasificacion.

3. Métodos de prevision de series temporales

En las ultimas décadas han ido apareciendo difssenmtétodos de prevision de series
temporales. Entre todos ellos, la familia de loslehos de lisaje exponencial (Montgomety
al., 1990) ha sido muy utilizada en la practica y tbedelos ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average) (Box y Jenkins, 1970 l®do ampliamente tratados en la
investigacion.

No obstante la amplia diversidad de modelos, leeegpcia ha demostrado que no existe
ningin meétodo de prevision que funcione mejor qoe demas en cualquier situacion
(Collopy y Armstrong, 1992). Por lo tanto, una adeta seleccion del método a utilizar para
cada serie temporal puede incrementar las prodatiis de acierto en la prevision.

Dependiendo de las caracteristicas de una detedenisarie temporal unos métodos de
prevision daran mejores resultados que otros. Wecuatlo sistema de soporte para la
prevision de demanda debe ser capaz de proponsrpmmos métodos entre un conjunto de
ellos en funcion de ciertas caracteristicas deeta sEl conjunto de métodos a considerar
debe cubrir los diferentes comportamientos (estatidad, tendencia, intermitencia,
aleatoriedad, etc.) que puedan observarse en f&s demporales que vayan a tratarse.
PROGNOS considera un total de 26 métodos de poavidiferentes, cada uno de ellos con
sus pertinentes parametrizaciones:

% Métodos de descomposicion
- Descomposicién clasica aditiva o multiplicativa
— Modelo Theta (Assimakopoulos y Nikolopoulos, 2000)
%+ Métodos de Lisaje Exponencial
— Lisaje simple
Holt (Holt et al. 1960)
Holt-Winter (aditivo o multiplicativo) (Winters, BD)
Croston (Croston, 1972)
Syntetos-Boylan (Syntetos y Boylan, 2005)
% Métodos de Medias Moviles



— Media movil simple
— Media movil simple ponderada
% Meétodos ARIMA (Box y Jenkins, 1970)
— Tramo/Seats (Gomez y Maravall, 2001)

Se han implementado los métodos “clasicos” de abkbel estos modelos y, para los métodos
gue requieren la estimacién de uno o varios parasiese han implementado modelos de
programacion matematica (deterministaugzy que minimizan los errores de ajusie- (
samplg¢ o de acierto dut-of-sample El lenguaje de modelado utilizado ha sido MPL
(Maximal Software Corporation, 2000). Y Ie®lversson CPLEX (CPLEX Optimization
Inc., 1994) para modelos lineales y cuadraticoONOPT para los modelos no lineales. Con
este conjunto de modelos, una gran variedad deessaéemporales con diferentes
caracteristicas pueden ser convenientemente tsatada

Por otro lado, PROGNOS utiliza un sistema autoradtizde ajuste de datos, con la finalidad
de eliminar anomalias en las series temporales cwuttiers cambios en la tendencia basica
o0 Ultima observacion inusual.

4. Un Sistema Experto para la previsién automatizaal

La relacién entre la bondad de un modelo de pi@avigiciertas caracteristicas de las series
temporales ha sido tema de investigacion para anadad de autores (Makridakes al,
1982). Las series temporales pueden ser clasiicadasubcategorias (anual, cuatrimestral,
mensual, micro, macro, industrial, demograficaa@enal, etc.) pero, ademas, han de tenerse
en cuenta los patrones de las series temporalaepplicar la diferencia de rendimiento entre
unos modelos y otros.

Existen dos fuentes basicas de conocimiento adersaleccion de métodos de prevision; los
estudios empiricos y los expertos en prevision 1Pgly Armstrong, 1989). La literatura
empirica proporciona una variedad de guias paseliccion de métodos de prevision. La
prevision basada en regldaule-based forecasting RBF) es un tipo de sistema experto en el
que las reglas se han extraido del conocimientoira®m expertos en métodos de prevision.
Consiste en un total de 99 reglas y la previsionkgiene por combinacion de 4 métodos de
prevision:random walk regresion, lisaje exponencial con tendencia (Bradl®59) y método
de Holt (Holtet al. 1960) teniendo en cuenta 18 caracteristicas desdeaes temporales
(Collopy y Armstrong, 1992) (Armstroreg al, 2001).

Los algoritmos de aprendizaje también pueden sS@adps a la seleccion de métodos de
prevision (Arinze, 1994) como un problema de cleadion. Estos algoritmos aprenden a
relacionar series temporales con los mejores medBimdencio et. al (2004) propusieron un
método de clasificacion supervisado basado enédisensimbdlico de datos para la seleccion
de métodos de prevision.

Flores y Pearce (2000) describen un sistema expexdiado originariamente para prever la
demanda mensual de productos industriales, quenfadificado para participar en la

competicion M3 (Makridakis and Hibon, 2000). Estistesna experto se basa en la
implementacion se reglas IF-THEN. El proceso cotoples el siguiente: deteccion y
correccion de datos tempranos irrelevantes, elicionadeoutliers, verificacion del tipo de

tendencia, deteccion de la estacionalidad y elogeriseleccién del método de prevision,
generacion de previsiones y presentacion al usyemia la seleccion final y, en su caso,



modificacion manual de algunos valores. Los métadi®sprevision utilizados son: lisaje
exponencial simple, lisaje exponencial con tenden@amortiguada de Gadner,
descomposicion clasica y media moévil de 6 perioddemas se utiliza un promediado de los
resultados para obtener la prevision definitiva.

Los investigadores generalmente estan de acuerdpierl acierto en las previsiones debe
ser evaluado utilizando una parte del histérico gaese haya usado en el calculo de la
prevision put-of-samplg (Fildes and Makridakis, 1995). Normalmente lowers de ajuste
(in-sampl¢ son menores que los errores de acierto. La CaoigretM (Makridakiset al,
1982) y otros estudios empiricos han demostradolagierrores cometidos en la prevision
normalmente exceden a los errores de ajuste. Et-sgbste agrava las diferencias entre los
errores de ajuste y de acierto (Leonard, 2000).

Normalmente los tests de acierto utilizan un hatieaodante. Makridakis (1990) utilizé la
simulacién movil para la seleccion del método devigion y la estimacion de parametros del
modelo. Makridakis aplicé variaciones de la simidacmovil a algunas series de la
Competicion M (Makridakist al, 1982) y demostré que los errores de acierto decian
cuando los parametros se estimaban con el objeév@ducir los errores de acierto en lugar
de los errores de ajuste. Fildes (1989) tambidizautel método de horizonte rodante para
comprobar la eficacia de varias reglas de selecg@®métodos. Weiss y Anderson (1984)
analizaron el caso de previsiones acumuladas yupreq@n la calibracion del método de
prevision a partir de la minimizacion de los ersote acierto acumulados.

PROGNOS integra un sistema experto basado en regtasla seleccién de los métodos de
prevision mas adecuados a cada serie temporal. aSa bn la identificacion de las

caracteristicas de las series y en los requeriogemtroducidos por el usuario. Se ha
establecido una base tedrica basada en el conotorde expertos, implementada en reglas
del tipo IF-THEN. El sistema experto considera kiguientes factores principales: el

horizonte de prevision, los patrones de la seead@ncia, estacionalidad, aleatoriedad e
intermitencia) y los errores de ajuste o aciembdABE, SMSPE)

La tendencia es un patrén importante en una sem@dral. Para determinar si una serie es
estacionaria 0 no puede utilizarse el test de Di¢kdler. Una serie temporal puede ser no
estacionaria debido a una tendencia deterministdarastica o0 ambas.

Una serie temporal con estacionalidad presentascigue se repiten dentro de un afo,
normalmente causados por el clima, vacaciones,Lat@stacionalidad puede identificarse
mediante el calculo de la funcidn de autocorrela¢®CF) o la funcién de autocorrelacion
parcial (ACFP). Si una serie es clasificada comtacésnal sélo pueden utilizarse
directamente los métodos de prevision que consideste patron. Para el resto de métodos se
requiere una desestacionalizacion previa. Paralello de los valores estacionales pueden
utilizarse métodos de filtrado o métodos basadasgmesion. Los métodos de filtrado operan
eliminando el impacto de la estacionalidad alredetto alguna clase de media mévil con
tendencia. Estos incluyen Census X11 (Shislial, 1967), X11-ARIMA (Dagum, 1980),
X12-ARIMA (Findleyet al, 1996) y SEATS (Maravall y Gomez, 1992).

Para evaluar la aleatoriedad y la intermitenciadpoeutilizarse el coeficiente cuadrético de la
variacién de la demanda (EVy el promedio del intervalo entre demandas (ADI)
respectivamente. De acuerdo con sus valores uretsarporal puede ser clasificada en 4
categorias (Syntetos, 2001) basandose en el criteri Williams (1984) (ver Figura 1).



PROGNOS utiliza los valores de estos coeficientekigar de la clasificacion para tener en
cuenta el grado de aleatoriedad e intermitencia.

Cvz
erratica demanda
no intermitente “dispar”
0,49
demanda intermitente
“suave” no erratica
1,32 ADI

Figura 1. Intermitencia y aleatoriedad de series tempor&lasnte: (Ghobbar and Friend, 2002)
5. La Arquitectura de PROGNOS

El sistema de informacién se ha disefiado paraitéacia integracién con la base de datos
existente en una empresa. Las clases principatesAsticulo, Cliente, Pedido, Articulo-tipo,
Cliente-tipo, Pedido-tipo, Historico y Prevision.distema de informacion disefiado como un
datawarehousese actualiza periodicamente obteniendo la inforomarelevante del sistema
de informacion transaccional de la empresa. Todss gdrocesos de tratamiento de la
informacion han sido ubicados en el DBMS utilizapdocedimientos almacenados de SQL.

La arquitectura disefiada es de 3 capas: la l6gicacdeso a datos esta localizada en el
servidor de base de datos, los clientes pesadaosenti¢a logica de negocio y la de
presentacion, mientras que los clientes ligerosaiménte tienen la Iégica de presentacion.

Los métodos de previsidbn de demanda han sido ingritados de un modo modular con el
objetivo de utilizar la computacion distribuida. alyuier cliente puede seleccionar cualquier
cliente pesado que implemente el método de previgquerido. Esta arquitectura permite
distribuir la carga de computacion y conseguirwak masivos en menor cantidad de tiempo.

SERVIDOR DE
BASES DE DATOS

ABHBHE

CLIENTE CLIENTE CLIENTE CLIENTE CLIENTE CLIENTE
LIGERO PESADO LIGERO PESADO LIGERO PESADO

Figura 2. Arquitectura PROGNOS.



6. El proceso de prevision

Previamente al inicio del proceso de previsionuslario debe crear las series temporales
mediante la agregacion temporal y por tipos dedmt®s de demanda. Dependiendo de la
agregacion de productos, segmentacién de clientdasyficacion de pedidos realizada, se
crearan una cantidad determinada de series terepdrar Tabla 1). En una empresa real, el
namero de series temporales creadas puede exdemdllae. Las nuevas series temporales
creadas no tienen asociada, todavia, ninguna @evik€stas series seran actualizadas
periddicamente a partir de nuevos datos de demanda.

El proceso de previsidbn comienza cuando la infordmadel datawarehouses actualizada a
partir del sistema de informacion transaccional lde empresa. Normalmente, esta
actualizacion se realiza segun una periodificaciéstablecida (diaria, semanal o
mensualmente) que coincide con el periodo de lasssdéEl usuario puede seleccionar un
conjunto del total de series utilizando filtrosrdal conjunto seleccionado el usuario puede
definir las estrategias a seguir para lanzar elgeo de prevision masivo:

a) Si una serie no tiene predicciones en los pericalteriores, el usuario puede
especificar un conjunto de métodos de previsiomg medida de error de ajuste o de
acierto para seleccionar el mejor método. El usugambién puede almacenar la
prevision obtenida por todos los métodos parazaalina seleccion manual.

b) Si una serie de tiempo se ha previsto en periodderiares, el usuario puede
seleccionar el ultimo método de prevision utilizalsete proceder se basa en el hecho
de que el tltimo método de prevision aplicado sedheccionado después de considerar
otras alternativas, y un periodo mas en la serienodificara sus caracteristicas de
manera sustancial.

c) En ambas situaciones descritas, el usuario puéelecsmar el sistema experto. En este
caso, se realiza un andlisis de las caracteristieala serie temporal. Entonces, se
realiza una pre-seleccion de métodos de previsidimagimente, se selecciona el mejor
meétodo por comparacion de errores de ajuste atagmependiendo de la seleccion del
usuario).

7. Conclusiones

Se ha presentado un sistema de soporte al proegsedsion de demanda que incluye una
gran diversidad de métodos de prevision, un sistexparto automatizado para la seleccion
del modelo de prevision mas apropiado a cada wariporal, y una arquitectura robusta para
ser implementada en pequefias, medianas y grangessas. Entre los modelos de prevision
implementados hay modelos muy conocidos pero tandii®s nuevos, como los modelos de
basados en programacion lineal, cuadratica y mmaliy los métodos de prevision que
incorporan conceptdsizzy

Las caracteristicas principales de este sistema lsomagregacion flexible de los datos

combinando tipos de articulos, clientes y ordeteegjentificacion automatica de anomalias
en los datos; la consideracion de variaciones dendario; los ajustes estacionales; un
sistema experto basado en reglas para escoger wentjgego de modelos de prevision;

automatizacion total para la prevision de una dadtimasiva de series temporales; y una facil
integracion con el sistema de informacion existente



Este sistema ha sido implementado en un protofgmado PROGNOS, y esta siendo
evaluado por un fabricante de productos de acamlpandustria de la construccién. En esta
compafia PROGNOS realiza docenas de miles de jgneesspor mes.

La investigacion futura se dedicara a la transfararadel sistema del experto estéatico actual
en un sistema experto evolutivo, entrenado contnaumde de manera semenjante a una red
neuronal.
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