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Resumen

Con este documento se pretende dar a conocer um@mpcion novedosa para mejorar la
prevision de la demanda en la Gestion de la Cader@guministro, en particular, la diferencia
entre demanda prevista en un determinado horizodé&ananda real, cuya reduccion es clave
para evitar generacion de inventarios en excesacalg@anzar los niveles de servicio a los
clientes que son determinantes del éxito de lagesap en el entorno actual del mercado. La
metodologia utilizada se basa en un modelo de reel@®nales y Logica difusa, modelo que
ultimamente ha tenido gran acogida por muchos tigaores interesados en la prevision de
la demanda de la GCS
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1. Introduccién

En el entorno actual del mercado, la volatilidadadéemanda, la cada vez menor fidelidad de
los clientes, los ciclos de producto cada vez nuiitog y la dura competencia global, son
elementos cuya presencia es incuestionable. Lasresagp necesitan, cada vez mas,
informacion que les permita tomar las decisionasectas, en tiempo real, que aseguren la
satisfaccion de sus clientes como su primera padria la vez que se mantienen competitivas
y protegen sus margenes comerciales. Errores gmdaisiones de la demanda, cuando es en
ésta en la que se basa la compra de materiales pjataficacion de la capacidad de
produccion, generan no solo inventarios en excasw) también clientes insatisfechos a los
que no podemos servir. Los fabricantes estan cafa mas utilizando técnicas mas
sofisticadas de planificacién, con las que dedanm@us planes de produccién en respuestas a
cambios subitos de la demanda. Los datos que sejamano solo vienen de las propias
organizaciones, sino que muchas veces vienen deequores, agentes distribuidores e
incluso de los propios clientes.

Los grandes proveedores de soluciones de ERP nentimodulos de facil integracién en el
sistema, con las interfaces adecuadas para régilmiformacion que puede llegar de fuentes

1* Este trabajo se ha realizado en el &mbito delgmtoydel MINISTERIO DE EDUCACION Y CIENCIA “De
la Planificacion a la Ejecucidn en la Cadena (Redfuministro: Dos visiones diferentes y sus hegatas
(DPI12004-06916-C02-01)".



externas, pero, en general, la informacion que jaaneson datos estadisticos del
comportamiento del negocio en el pasado, asi cotemeatos que previsiblemente
modificaran la demanda y cuya influencia se halkiagés de determinados algoritmos o
reglas de decision. Estos métodos estadisticosencimnales usan en general determinados
parametros o datos asociados a periodos de tiempa lacion con la Prevision de
Demanda es complicadisima; la realidad es que, osudb los que toman decisiones en el
campo de la prevision de demanda, lo hacen baséneiessu instinto y experiencia,
experiencia que utilizan para valorar el impactacampafias promocionales, de introduccion
de nuevos productos, etc. Ademas, la realidad tambos dice que la mayor parte de las
veces, la demanda se establece con un requisitwonglial, el que debe soportar el plan
financiero o plan de ventas, con lo cual, la magarte de las veces, el proceso de
planificacién de la demanda esta fuertemente camdido por elementos que, en principio,
tienen que ver con el mercado y los clientes.

El prondstico de la demanda desempefia un papelmportante en la Gestion de Cadena de
Suministro. Obtener los prondsticos de demanda €&atlena de Suministro puede ayudar a
los expertos que toman las decisiones de calcela®stos de produccidén y de materia prima,
asi como determinar los precios de ventas. Este ttemo resultado niveles mas bajos de
inventario y lograr el JIT. La mayoria de métodespdevision de demanda en la Cadena de
Suministro utilizan datos de series temporales gatarminar el prondéstico. Sin embargo, la
relacion entre los factores o datos pasados de teenporales (variables independientes) y las
ventas (variable dependiente) es bastante complieesi que obteniendo los resultados de los
enfoques dichos es bastante dificil. Las numergsasstigaciones tratan este problema y
generalmente emplean métodos estadisticos, tates los métodos autoregresivos de medias
moviles. Sin embargo, el prondstico de la demasdawy incierto debido a la influencia de
ambientes internos y externos. Recientemente,edssrneuronales artificiales (ANNS) se
estan aplicando en el pronostico de la demandaypfimcionamiento prometedor en areas de
reconocimiento. Sin embargo, mejorar estos prorwsstisigue siendo necesario para
circunstancias unicas. Lo que se pretende es nsaRed Neuronal Difusa (FNN), que puede
eliminar los pesos poco importantes a partir derélgos genéticos, para aprender reglas
difusas IF-THEN obtenidas por expertos en el tdBhaesultado de las FNN se profundiza
con datos de series temporales a través de ANN.

2. Estado del Arte

El prondstico es una de las actividades mas impasgapara mejorar la productividad y

mejorar la calidad en toda una funcion organizaiporque la mayor parte de los resultados
de prondstico son muy influyentes en la toma dewes de gestores y en el evalué del
desarrollo de una compafia. En muchos casos,dtesrss de prondsticos son desarrollados
para servir como instrumentos de diagnéstico pieatificar las deformaciones potenciales
en actividades organizacionales (Fildes y Hastihg85).

Por ejemplo, la prediccidon de los defectos de wadycto durante el proceso industrial, son el
principio de actividades de mejora de calidad, gndd estos resultados de prondstico
utilizados para controlar correctamente el futue lds procesos de produccion de los
productos de mas alta-calidad (Makridakis y Faugh&096). Estos autores se enfocan en el
desarrollo de de urmsistema computarizado de prondstico caugsra pronosticar
eficientemente vario$ndices de rendimientamplicados en la Cadena de Suministro, lo
cuales abarcan procesos enteros de inputs y outfritdogistica en una compafia,
desplazandose desde el suministro de material lastarega a los consumidores finales.



Segun (Bongju Jeong, Ho-Sang Jung, Nam-Kyu Pai®2@lad Cadena de suministro consta
de 3 etapas: Proveedor, Produccion y DistribuciBstas etapas también implican tres
entidades de negocio como se muestra en la Figurhinistradores, Fabricantes y Clientes
los cuales inician y ejercen esfuerzos en cadaspondiente etapa. Muchos investigadores
consideran a los distribuidores y a los detallistaso entidades claves del negocio (Beamon,
1998).

Aunque muchas actividades y diversas funcionemsleyien en cada etapa, este estudio
pretende enfocarse a las actividades de prondstResonocer la importancia de una
actividad de pronostico determinara cuan efectisalae Cadena de Suministro bajo un
ambiente externo e interno de Incertidumbre. Lésidades de prondstico en una Cadena de
Suministro son diferentes una de otra segun susbles de pronostico y sus etapas
implicadas, como es mostrado en el Fig. 1.

Entidades de
Negocio (Vendedor @ @

Etapas de . ) ) .
la Cadena Proveedor = Produccion [ Distribucién
de Suministro
Actividades
de ) Precio del Material +Calidad del Producto -Demanda del Cliente
Pronostico
(indices) -Demanda del Material -Calldad del Proceso -Entrega a Tiempo
«Calidad del Material “Volumen de Produccion +Coste de Trafico
de Entrada
*Tiempo de Flujo +Satisfaccion al cliente
«Tiempo de Entrega
*Nivel WIP* +Coste e Distribucién
+Costo de Produccion *Precio del Producto
(para varios Articulos)
*Fallas Mecanicas

Figura 1, Actividades de Prondstico en la Caden@udmainistro

Numerosas investigaciones para determinar el Ptiondde la Demanda tratan este problema
y generalmente emplean métodos estadisticos,dates los Métodos Auto Regresivos y de
Medias Moviles (ARMA). Sin embargo, el Pronostiamld Demanda es muy incierto debido
a la influencia de ambientes internos y externoscidhtemente, las Redes Neuronales
Artificiales (ANNSs) se estan aplicando en el Prdimdsde la Demanda por su funcionamiento
prometedor en areas de reconocimiento. Sin embargj@rar estos pronosticos sigue siendo
necesario para circunstancias unicas. Asi, enessiielio lo que se pretende es dar a conocer
el funcionamiento de una Red Neuronal Difusa (FNjMe pueda eliminar los pesos de poco
importancia, para luego aprender reglas IF-THENisdi$ obtenidas de expertos de cada
Etapa (Proveedor, Produccion y Distribucion) deCladena de Suministro respecto a la
Prevision de la Demanda. El resultado de las FNNre@undiza con los datos de series



temporales a través de una ANN. Segun varios estu@.J. Kuo, P. Wu y C.P. Wang
2002) los resultados obtenidos con las FNN conie#ioion de pesos son mejores que los
obtenidos con las FNN, superando los métodos sfitamfi y a las ANN solamente en
exactitud.

ANN (Redes Neuronales Atrtificiales)

Los métodos de prondsticos convencionales segurydiv&hase y Florance; 1993), la
mayoria de ellos utilizan diferentes factores mslake series de temporales para determinar el
prondstico. Sin embargo, la relacion entre losoi@st o los datos pasados de series
temporales (variables independientes) y la Pravidi&la Demanda (la variable dependiente)
es dificil de entender. Obtener resultados pronoetsdpara estos enfoques es bastante dificil.
Por lo tanto, diferentes personas toman decisign@efieren utilizar su propia intuicién, en
vez de enfoques basados en modelos de serie tdegparamodelos de regresion. Sin
embargo, un modelo-libre como lo es el de ANN, geeplica en el area de prondsticos y
debido a su recientemente desempefio es adecuaale@lpaconocimiento de patrones en
control (Automatica).

Las ANN son sistemas derivados por modelos de fisiologia. En general, consisten en
una coleccién de operaciones no lineales y sesdillg/as entradas y salidas interaccionan
para formar una red. En muchos estudios se harouaadANN para pronosticar las series
temporales, aunque sus conclusiones sean a mepattadictorias. Algunos estudios como
los de, (Weigen et al., 1991), dicen que las ANN i@todos de fiar, mientras otros estudios
como los de (Tang et al., 1991) contradicen lo dagéhd. (Weigen et al., 1991) introdujo la
eliminacién de pesos a través del algoritmo bagigyation aplicado al estudio de manchas
solares.

Adicionalmente, las ANN se han comparado con losodts de box—Jenkins en trabajos
como el de trafico de pasajeros en una aerolinemacional, ventas domésticas de coches y
ventas de coches en los EEUU (Tang et al., 19% xdBcluyé que los modelos de Box-
jenkis superaron a los modelos de ANN en el pracwst corto plazo, aunque las ANN
superaron al modelo de Box-jenkis en el prondsditargo plazo. (Chakraborty et al., 1992)
presentd un enfoque de las ANN analizando las séemporales multivariantes, usando
prondésticos en los precios de harina de tres ceslaé EEUU, demostrando que el mejor
desempefio lo presentaron las ANN. Ademas, (Lachigrer y Fuller., 1995) presento un
modelo calibrado de ANN, que usa el modelo Boxdigngara identificar datos de
"componentes de demora". Este modelo empleé tamisiénétodo heuristico para sugerir el
namero de unidades necesitadas para estructurerdslo.

FNN (Redes Neuronales Difusas)
Las ANN y los modelos difusos se han utilizado ercinas areas de aplicacion (Zadeh, 1973;

Lippmann, 1987 y Lee, 1990), mostrando sus ventagiessventajas. Por lo tanto, al combinar
estos dos modelos ha tenido gran éxito.

“Algoritmo Backpropagation (es un algoritmo de una red neuronal retroalimeftddacual se nos presenta
como un algoritmo de aprendizaje supervisado gseabpredecir la variable necesitada; se necegsitaceo los
valores de salida esperados (los cuales son obtepmt medio de recopilaciéon datos de un promeigidiico),

y los asocia con las entradas, para tener un resoiemnto o clasificacion de patrones actualizandeog y
ganancias.



Ultimamente hay dos modelos que son de mucho #itétglas ANN y (2) la l6gica difusa.
La logica difusa se basa en el conocimiento de reogpeSin embargo, no es muy objetiva.
Ademas, adquirir conocimientos robustos y encorgsgrertos disponibles en el tema es
dificil. Las redes neuronales y la l6gica difusa smnsistentes universales, estas pueden
aproximar cualquier funcion no lineal, esto a padé su funcionamiento interno con
neuronas ocultas suficientes o con reglas difus@segtén disponibles. Recientemente los
resultados dicen que la fusion de las dos tecredog@rece ser muy eficaz para modelar una
clase extensamente de sistemas complejos no kneflade no se tenga informacion
completa de algun modelo. Hoy en dia se trabajaatgoritmos de ANN que aprenden por si
mismos para aumentar el desempefio de sistemagslifuse ha demostrado que son
innovadores. Ademas, las reglas difusas IF-THENenac y fueron ajustadas aprendiendo de
métodos que usan los datos numéricos. (Takagi nstay1991) introdujeron una ANN hacia
a delante con logica difusa. (Jang, 1991, 1992ng J Sun, 1993) propusieron un método
gue transforma el sistema difuso en una red capaaddptarse a un medio equivalente y
funcional, empleando un algoritmo Error-BackprogaEBP) para actualizar los parametros
de premisas e identificar los parametros de coeseta Mientras tanto, (Shibata; Wang y
Fukuda, 1992) presentaron métodos semejantes.y(Lise, 1991) propusieron un Sistema
difuso, basado en un Control de Ldégica con una Redronal (NN-FLCS). Ellos
introdujeron un bajo nivel de aprendizaje a lagsatkurales y a la l0gica difusa para tener un
una arquitectura de conexiones normales. Ademaso,(R. J., & Xue, K. C., 1999)
introdujeron una ANN hacia a delante (se refietmaprendizaje hacia a delante) con légica
difusa representada por el modelo de Takagi-Sdgeno

3. Aspectos Claves para la Metodologia

Primero que todo se discute con el gestor de cadpaE(Proveedor, Produccion y
Distribucién) de la Cadena de Suministro para pea¢gccionar la actividad de prondéstico
(indices) de la Etapa a pronosticar, luego se examilas actividades de prondstico
seleccionadas y se discute con los expertos deEaga de la Cadena de Suministro para
determinar los factores importantes que afectaPrivision de la Demanda. Luego se
recolectan todos los factores que afectan cadaidadi de prondstico seleccionada y ya
teniendo éstas se usan las FNN para establecas rBglTHEN. Esto para pronosticar los
efectos de la Prevision de la Demanda. Ya teniémglefectos de la Prevision de la Demanda
se integran los datos diarios de las series terigsoda la Prevision de Demanda de la Etapa a
pronosticar con los efectos de la Prevision dedm@nda de la Etapa a pronosticar.

Para manejar el efecto de la Prevision de la Demapdhecesita un enfoque mas robusto y
por esto se usan Redes Neuronales Difusas (FNKHgdsNeuronales Artificiales (ANN).

Para pronosticar con un sistema inteligente sesitacgegun (Kuo, R. J., P. Wu, C.P. Wang,
2002):

(1) Recoleccion de datos,
(2) un modelo especial Redes Neuronales Difusa® @auta, e
(3) integracion para la toma de la decision conRed Neuronal Artificial.

® Modelos del tipo Takagi-Sugeno: Son las funciogae definen los parametros del consecuente. Para la
premisa, los parametros son los que definen lopiotws difusos que particionan el espacio de eatrad



La Figura 2 muestra la arquitectura propuesta idetrma. El sistema determina primero los
factores cualitativdsque afectan la Previsién de la Demanda. Después ésctores se
integran con datos de series temporales (factarastitativos) por una red neuronal hacia
adelante con un algoritmo de error backpropagd&®®).

Se selecciona la actividad de pronostico con el
Gestor de cada Etapa (Proveedor, Produccién,
Distribucion) de la CdS.

v

Se examinan las actividades de pronostico seleccionadas y se
discute con los expertos de cada Etapa (Proveedor, Produccion,
Distribucién) de la CdS para determinar factores importantes
que afectan la Previsién de la Demanda.

[
Recoleccion de todos los factores que
afectan las actividades de pronostico de
cada Etapa

Se recolectan datos diarios de

las Series Temporales de las

actividades de pronostico de

Se usa una FNN para establecer reglas cada Etapa.

IF-THEN para pronosticar los efectos de
la Previsiéon de la Demanda

l

Efectos de la Prevision de la
Demanda.

}

Integracion a traves de ANN

Figura 2, Arquitectura de la Metodologia.

Recoleccién de Datos

Esto requiere dos clases de datos diferentes,gpligyén datos cuantitativos y cualitativos.
En la Etapa a pronosticar de la Cadena de Sunarsstdeben proporcionar datos diarios de
las actividades de pronostico necesitadas, miegtrasl efecto de prevision de demanda de
la Etapa a pronosticar puede ser aplicado porsd§aHEN. En este estudio se pretende
usar decisiones difusas para obtener reglas difis@slEM de los expertos del dominio.

Para dirigir efectivamente una circunstancia deipi@n de demanda por medio de FNN; la
arquitectura de las FNN se basa en logica difusa mpsee una condicion previa y una

“Las técnicas cualitativas se usan cuando los datesescasos, por ejemplo cuando se introduce W@
nuevo al mercado. Estas técnicas usan el criteria persona y ciertas relaciones para transfoimf@macion
cualitativa en estimados cuantitativos.

®Las técnicas cuantitativas son Andlisis de Sereedi@mpo. El andlisis consiste en encontrar eldpattel
pasado y proyectarlo al futuro.



consecuencia; las variables de condicion previeesgmtan los factores efectivos mientras la
demanda representa variables de consecuencia.

Para poder aplicar esta metodologia se debe bekoadtodo que sea mas conveniente para
obtener los datos y las reglas IF-THEM. Despuésdtie procedimiento, los datos se pueden
aplicar para entrenar la FNN propuesta. La estraotstudiada de FNN es similar a la de
(Ishibuchi et al., 1995). La diferencia principalgue la red que se pretende emplear es la de
distribucion de campana asimétrica en vez de bistidn triangular con pesos borrosos.
Ademas, la red puede eliminar los pesos poco irapta$ durante la instruccion.

3. Conclusiones

Se pretende desarrollar un sistema de pronostiated®nda basado en redes neuronales y
l6gica difusa para resolver los problemas de pi@vizie demanda en la Cadena de
Suministro. Se quiere proporcionar mediante legnaeion de las redes neuronales y las redes
neuronales difusas prondsticos mas seguros. Y mtedésta metodologia lo que se pretende
es que el sistema aprenda de datos histéricogjpareada vez mejore la respuesta deseada.

Se quiere mostrar, que actualmente para la pravideda demanda es muy Uutil usar redes

neuronales difusas y redes neuronales artificialesde lo que se pretende es hacer que los
investigadores se familiaricen mas con este tigmbéda para tener una optima solucion a la
hora de hacer una prevision de demanda.
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