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Resumen / Abstract

Se comparan los costes de la gestion de stocks en un almacén, en funcion de la exactitud de
prevision de la demanda. Para la comparacion, se han empleado tres técnicas de prevision: un:
sencilla (la mejor entre alisado exponencial y medias moviles) y dos avanzadas (Box-Jenkins y
redes neuronales artificiales). La demanda se ha obtenido utilizando doce series temporales, cor
distintas caracteristicas entre si en lo referente a estacionariedad y estacionalidad. L os datos de
cada una de estas doce series temporales se dividen en dos grupos: el primero sirve para le
obtencién del modelo de prevision correspondiente, y el segundo, paracomparar |os datos real e
con las previsiones. Y aque se dispone de las series real es, se hace una gestion deterministica de
stocks con demanda variable paralas previsiones obtenidas con cada método. Para el célculo de
lostamafiosdelotealolargo del periodo de gestion, se utilizael algoritmo de Wagner-Whitin, que
proporciona la solucion exacta. Los tamarfios de lote, asi como los periodos de pedido, seré&r
diferentes para cada método de prevision.

In thisjob, stocks management costsin a warehouse are compared. This comparison is madeir
terms of the accuracy of the foracasts obtained with three different technnics. Box-Jenkins
neural networksand the best between moving averages and exponential smoothing. Twelvetime
serieswer e used to obtain the demand. Among these time series, some of them are stationary anc
others are non stationary, some are seasonal and others are non seasonal. The observations o
each time series are divided in two sets: thefirst set isused to obtain the model, and the seconc
set is used to compare the actual observations with the forecasts obtained with each technnic
These forecasts are used to carry out a deter ministic demand study. With the Wagner and Whitir
algorithm, lot sizes and order moments are calculated. These results will be different for eact
forecast method.
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INTRODUCCION

Existeunagran controversiasobresi lasherramientas mas sofisticadasy complejasde prevision
como Box-Jenkins (BJ) y redes neuronales (NN), ofrecen en lapréacticaunos mejoresresultados er
sus previsiones que | as técnicas mas elementales y sencillas, como las medias méviles (MM) o €
alisado exponencia (AE).%3

En este articul o se comparan todas estas técnicas, tratando de |legar auna conclusion sobre s
las primeras ayudan areducir de formasignificativalos costes resultantes de |a gestién de stocks
en un almacén, justificando asi su mayor complejidad de aplicacion. Parallevar acabo el estudio s
han utilizado doce seriestemporal esque simulan lademandade un almacény paralasque se harar
previsiones con todas las herramientas anteriormente indicadas.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Paratratar dellegar aunasconclusionesfiables, seredizad estudio
>on doce series temporales que representen la demanda. Estas sexies,
n generd, tienen caracteristicas muy distintas entre sf, yaque se han
ncorporado seriestanto estacionales como no estacionaes, cadauna
Je las cuaes puede ser, a su vez, estacionaria 0 no estacionaria.
Zoncretamentel asdoceseries, consuscaracteristicasy suprocedencia
emuestranenlatablal. Enlasfiguras 1 - 12 se muestran los gréficos
emporalesdetodas estas sexies.

Cada unade estas series, en lo que a sus datos se refiere, se
Jivide en dos partes*un primer conjunto de datos que se utiliza
J>araobtener el modelo de prevision, y un segundo conjunto (de
nenor tamafo) que sirve para comparar |os datos reales con las
Jrevisiones obtenidas con cada uno de los tres métodos de
yevision utilizados. Ademas, losvaloresdetodaslasseriesy de
asprevisiones se normalizan entrelosvalores 1,200y 1,500 para
juelosresultados de | os doce casos sean comparables entre si.

Para calcular previsiones para cada serie, se utilizan tres
nétodos de prevision:

1BJ

2.NN

3. El megior entre MM y AE

Losmodelosy las previsiones BJ se haobtenido con laayuda
Jel programa SCA (Scientific Computing Associates), las
evisionesNN conel SNNS (Stuttgart Neura Network Simulator),
/lasde MM y AE con el programa HOM.

Para hacer la gestion de stocks de este almacén se utiliza el
algoritmo de Wagner y Whitin de demanda variable, ya que se
conoce la demanda (series temporales anteriores) y esta es
variable de unos periodos a otros. Para obtener los tamafios de
lote a partir de este algoritmo se utiliza € programa WINQSB
(Quantitative System Bussines for Windows).

Al aplicar cada una de las distintas técnicas, se obtienen
diferentesprevisiones, por lo quelosresultadosde aplicar Wagner
y Whitin a estas previsiones de la demanda, serén diferentes
para cada método de prevision.

Los errores de cada una de las técnicas de prevision dan
como resultado un exceso o un defecto (rotura) de stocksal final
de cadaperiodo, yaquesi laprevision fuese exactael stock final
en cadaperiodo deberiaser igual acero. Se supone quelarotura
de stocks es algo no deseabl e en el almacén, por lo que se utiliza
como stock de seguridad, para cadamétodo de previsiéony para
cadaserie, unacantidad igual a valor maximo delaroturaen los
periodos de gestién correspondientes adicha serie.

Para poder cuantificar |os costes en que se incurre con cada
uno de los métodos de prevision, se suponen unos costes de
lanzamiento de pedido (C,) de 10, 000 unidades monetarias (Um).
y unos costes unitarios de posesion por periodo (C) de 3,75
unidades monetarias. Los resultados de los tres métodos de
previsién se comparan sobre la base de los costes totales
(posesion + lanzamiento).

TABLA 1

Caracteristicas de las series temporales utilizadas

Nombre de la serie Fuente No. de datos | Estaciondidad | Estacionariedad
BJO2 Box y Jenkins (1976 |  369=360+9 NO NO
PR Pindick (1980)° 75=70+5 NO NO
ALO3 Abraham (1983)’ 106=95+11 S| Si
ALO4 Abraham (1983)’ 108=95+13 S| S
ALO9 Abraham(1983)’ 159=150+9 NO NO
AL11 Abraham (1983)’ 106=95+11 S| Si
AL12 Abraham (1983)7 192=180+12 S NO
UN14 Reilly (1980y 147=137+10 NO NO
UN16 Reilly (1980y 155=145+10 NO NO
UN17 Reilly (1980y 178=168+10 NO NO
UN19 Reilly (1980y 148=138+10 NO NO
UN21 Reilly (1980y 146=136+10 NO NO
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VIETODOL OGIAS DE BOX-JENKINS
Y REDESNEURONALESARTIFICIALES

En esteapartado sevan acomentar brevementelasmetodol ogias
Je Box-Jenkinsy deredesneuronal esparaprevision. Los métodos
Je las medias mdviles y del alisado exponencial se suponen
>onocidos, dada su popularidad y sencillez.

3ox-Jenkins

Lametodologiade Box-Jenkinsde prevision (1970) consisteen
ancontrar un model o matemético querepresente el comportamiento
Jeunaserietemporal dedatos, demodo que parahacer previsiones
10 hayamés que introducir en dicho modelo €l periodo de tiempo
J>ara el cual se quiere hacer la previsién. Como ya se indico
anteriormente, 1os model os que se utilizan en este trabajo son los
nodelos ARIMA univariantes, en los cuales se explica el
somportamiento de unaserietemporal apartir delasobservaciones
Jasadas de la propia serie y a partir de los errores pasados de
Jrevision (o diferencias entre valores reales del pasado y las
>orrespondientes previsiones utilizando e modelo). Un modelo
ARIMA tienelasiguiente estructurageneral .

fo(B)1- B)'x =k+qq(B)a

Jonde:

x,: Observacion en el periodot de la serie objeto de estudio.
fp(B) y qq(B): Dos polinomios de 6rdenesp y q, en €l operador
Je retardos B (Bxt = xt-1),

7
6 4
5
4 4
3
2 4

1

1 16 31 46 61 76 91 106 121 136 151 164

Fig.10 Serie UN17.

4,5
4
3,51
3
2,51
2

1,5 LLULLLELLR LR L) LLLL]

1 16 31 46 61 76 91 106 121 13p

Fig. 12 Serie UN12.

d: Orden de las diferencias de primer orden que hay que tomar
para hacer que la serie sea estacionaria en media.
at: Serie deruido blanco.

Hay que destacar que los modelos ARIMA fueron
introducidos por Wold,'® combinando los modelos
autorregresivos (AR) que yahabiaintroducido con anterioridad
Yuer y los model os de medias méviles (MA), presentados por
Slutsky.?

Una ventaja de los model os de Box-Jenkins de prevision es
que unavez adquiridaexperienciaen sumetodologiaresultamas
o0 menosrapido e mecanismo de blsquedadelosmodelos, gracias
a uso del ordenador. Ademas, una vez encontrado el modelo
resultainmediato hacer previsionesy comparacionesentredatos
realesy previsiones paraobservaciones pertenecientesa pasado,
demodo queresultafécil ver gréficamentelabondad del modelo
elegido.

Otra caracteristica de estos modelos es que se obtienen
mejores previsiones a corto plazo que a largo, debido
fundamentalmentealapropiaestructuradelosmodelosARIMA.
De todos modos, esta conclusién es una generalizacion ya que
cada serie tiene sus propias particul aridades.

Hay quetener en cuentaque, paramodelar unaserietemporal
con la metodologia de Box-Jenkins, es necesario el empleo de
algunaaplicacioninformaticaquefacilitelatarea, yaque debido
alacomplejidad y gran cantidad de operacionesresultaimposible
dellevar acabo sinlaayudade un ordenador. Uno delospaquetes
miésreconocidosinternaciona menteesel SCA (Scientific Computing
Associates), de origen norteamericano, y del que el mismo Box es
asesor.
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Paralarealizacion de este trabajo se utilizé este paquete.

Lametodol ogiaBox-Jenkinsdivideen cuatro etapasel proceso
de modelizacion® 1. Identificacidn; 2. Estimacion; 3. Validaciony
4. Prevision. A continuacion se explicaran brevemente cadauna
de estas cuatro etapas desde un punto de vista préctico, sin
entrar en demasiadas explicaciones tebricas que estan fuera del
alcance de este trabgjo.

I dentificacion

En esta etapa seidentificael ordend de ladiferenciacion, en
caso de que esta sea necesaria, y los 6rdenes py q de los
polinomios autorregresivo f(B) y de medias moviles q,(B) del
modelo ARIMA. Para llevar a cabo esta tarea se suelen utilizar
variasherramientascomo ayuda, entrelasquedestacan el grafico
temporal de la serie, y las funciones de autocorrelacion (ACF),
autocorrelacion parcial (PACF), y autocorrelacién extendida
(EACF).

Estimacion

En esta etapa se calculan los valores de los parametros del
modelo ARIMA identificado. En general secalcularanlosvalores
dek, f, ... f,a, .., g, Parael cdlculo de estos valores se hace
indispensablelaayudadel ordenador, debido alacomplejidad de
loscdlculosnecesarios. Hay queindicar queesimportante estimar
todos los modelos alternativos obtenidos en la etapa de
identificacion.

Validacion

Una vez estimados los modelos ARIMA identificados en la
primera fase, se pasa arealizar un diagndstico sobre su validez,
desde el punto de vista tedrico. Existen multitud de tests de
diagndstico, aunque para la elaboracién de este trabajo se han
utilizado los més reconocidos universalmente, que se indican a
continuacién. En primer lugar, hay que comprobar que todoslos
parametros estimados sean estadisticamente significativos. A
continuacién, se pasaacomprobar quelaserietemporal formada
por los residuos del modelo, es decir, las diferencias entre los
valoresreales pasados delaseriey |os valores obtenidos por el
modelo, es un ruido blanco, paralo cua se analiza su ACF. Es
posible que varios delos model os alternativos estimados pasen
los tests de diagndstico, 1o que quiere decir que todos ell os son
vélidos parareadlizar previsiones. Sin embargo, lo méslégico es
guedarse en este momento nada mas que con uno de ellos; para
esto se comparan los errores estandar de los residuos (RSE) de
todos, quedandose con el que presente el menor.

Prevision

En esta Ultima fase, se realizan previsiones con €l modelo
seleccionado a final de la etapa anterior. Para ello, vuelve a ser
necesario el uso del ordenador.

Redes neuronales

L as redes neuronales (o redes de neuronas artificiales), son
model os matematicos simplificados de las redes de neuronas
que constituyen el cerebro humano. Estos modelos estan
compuestos por un conjunto de"neuronasartificiales' o conjunto
de unidades que procesan e intercambian informacion. Las
neuronas de unared, estan estructuradas en distintas capas, de
formaque unaneuronade unacapaesta conectadacon lasdela
capasiguiente, alas que puede enviar informacion.

46 Industria/Vol. XX111/No. 3/2002

Tal como sereflgjaenlafigural3, laarquitecturamashabitus
consiste en una capa de neuronas de entrada que recibe le
informacion del exterior , unaserie de capasintermedias uocultas
y una capa de salidas, que proporcionaal exterior el resultadc
del trabajo delared.

Cadaneurona, tal como se muestraen lafigura14a), constituyse
una unidad de procesamiento de informacion, convierte ur
conjunto de sefial esde entradaen unasalidaque esdifundida &
las neuronas de la capa siguiente. Esta conversion serealizaer
dos etapas: primero, cada una de las sefiales de entrada es
multiplicada por un coeficiente de ponderacion peso sinaptict
atribuido ala conexién; todos los productos son sumados parz
obtener una cantidad denominada entrada ponderada total. Er
unasegundafase, cadaunidad utilizaunafuncion detransferencic
entrada-salida, o funcion deactivacion, quetransformalaentrad:
ponderadatotal en unasefial desalidaque eslaquesedifundec
las neuronas de la capa siguiente. La funcion de transferencie
(figura14 b.) puede ser de trestipos4

1. Lineal. Laactividad de salida es proporcional alaentrads
ponderadatotal.

2. De umbral. La salida queda fija a uno de dos niveles
dependiendo si laentradaponderadatotal es mayor o menor que
cierto valor critico denominado umbral.

3. Sigmoide. La salida varia de forma continua dependiendc
delaentradaponderadatotal, pero estadependenciano eslineal

Habitualmente, se suele utilizar la sigmoide como funcion d
transferenciacuando setratadeaplicar latecnol ogiaderedesneuronal e
al procesadodesefial esnolined es® aunqueesnecesariotener presente
quelastres son gproximaciones bastante burdas de laactividad de las
neuronasreales.

El proceso de aplicacién delatecnol ogiade redes neuronal e
artificiales a un problema concreto, consta de tres etapas
fundamentales:

1. Diseflodelared. Esnecesario decidir laarquitecturagquev:
atener lared, lo cual implicadeterminar €l nimero de neuronas de
la capa de entradas, €l nUmero de capas ocultasy las neuronas
gue contendra cada una de ellas y, por dltimo, el nimero de
neuronasdelacapadesalidas. Laarquitecturadelared dependeré
como es|dgico, del problema concreto que se quieraresolver.

capa de capas
entradas ocultas

_>
Na
»O O O>( \AQ>
@) 4
> OISR AE A O
>

Fig 13 Arquitectura de una NN.
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Enestecaso sequiereaplicar latecnologiaderedesneuronal es
wtificialesalaprevision de series temporal es, basandose en los
Jatos histéricos de laserie, por |0 tanto, el nUmero de neuronas
Jelacapadeentradacoincidiracon el nUmero dedatosanteriores
Jelaserie que son necesarios paracalcular un valor concreto. La
>apade salidaestaracompuestapor unasolaneuronacuyasalida
serd el valor delaprevision que se quiere calcular.

En cuanto al nimero de capasocultasy lasneuronasde estas
>apas, no existenreglasfijasque determinenlosval ores 6ptimos.
Jn nimero muy pequefio de capas ocultas puede hacer que €l
Jroceso de entrenamiento se alargue excesivamente, mientras
jue demasiadas capas ocultas llevan a que se produzca una
nemorizacion de los datos, en lugar de la deduccion de los
Jatrones que se derivan de los datos, con lo que se falsea la
yrediccion.té

Por otra parte, el nimero de neuronas en cada capa oculta,
Jependera de la complejidad del problema a estudiar, aunque
algunos autores dan ciertas recomendaciones que van desde la
Jtilizacién de complicadisimasformulasparasucalculo” oindicar
jue el nimero de neuronas de la capa oculta debe ser como
ninimo el 75 % del nimero de neuronasde entrada,*® hastaaplicar
a teoria matematica clasica de Kolmogorov para calcular €l
Wmero de neuronas como 2k+1, siendok el nimero de neuronas
Jelacapade entrada.

Se ha comprobado que el nimero de neuronas de la capa
Jculta, siempre que esté entre unos val ores minimo (por g emplo
3 75% de |las neuronas de entrada) y maximo (5 veces ese mismo
Wmero), solo influye enlavelocidad de entrenamiento delared,
Jor lo que en este caso se ha partido de un valor inicial (2 k+1),
jue posteriormente se ha ajustado, si durante el proceso de
antrenamiento delared se compruebaque mejoralosresultados.

2. Entrenamiento de la red neuronal artificial . El
antrenamiento de unared neuronal consiste en la utilizacion de
in algoritmo (generalmente se usa el algoritmo Back
ropagation) paraajustar |os pesos sindpticos delas conexiones
antre las neuronas.

El proceso, que aparece esquematizado enlafigurals, consiste
an presentar alaredinicial unabateriade casosde entrenamiento,
Jue se construyen utilizando los datos reales disponibles (el
Jasado delaserietemporal), tal como se comentaen el apartado
siguiente. Cada uno de estos casos estd compuesto por una
seriedevalores de entraday el valor de salida correspondiente.
Se asignan los valores de entrada a las neuronas de la capa de
ntradas, y seobtieneal final unvalor desalidadelared neuronal.
Zsta respuesta se compara con la deseada u objetivo, mediante
Jna funcioén de error que da una medida de la eficacia de la
>onfiguracion actual de pesos sinapticos de la red. El objetivo
Jel aprendizaje es minimizar estafuncién de error.

Unavez calculado este error, seprocede arealizar lafasehacia
atras o backward variando |os pesos sinapticos de |os enlaces
an funcion delamagnitud del error cometido y de unaconstante
2 |llamadacoeficiente, tasaoritmodeaprendizaje quevariaentre
)y 1. Laeleccion de e es importante, ya que un valor bajo, da
>omo resultado unalentaconvergenciapuesimplicaravariar los
Jes0s muy poco, mientrasque un valor excesivamente alto, puede
>onducir aoscilaciones en |os pesos delared, conlo que nunca
se alcanzarian | os pesos 6ptimos. Un valor usual de partida para
2es0,3 aunque puede ser ajustado ligeramente durante el proceso
Je aprendizaje delared.

Después de ajustados los pesos sindpticos, se vuelven a
presentar los casos a lared y se vuelve a calcular €l error, de
acuerdo con él, se regjustan |os pesos. Este proceso continuara
hasta que el error obtenido esté dentro de unos limites
previamente fijados como aceptables, en este momento, el
entrenamiento de lared habriafinalizado.

Unaforma sencilla de acelerar el entrenamiento de lared, es
afadir un término de momento mala hora de gjustar los pesos,
guerecojainformacién sobreel Ultimo gjusterealizado.** Unvalor
habitual de partida suele ser m= 0,7; aunque también puede ser
gjustado a cualquier valor entre 0 y 1 durante el proceso de
entrenamiento de lared.

3.Utilizacion de la red neuronal en " modo recuerdo”. Una
vez entrenada, lared neuronal estaen condicionesdeser utilizada.
Paraello, no hay mas que presentar alared un caso determinado
(por jempl o, los ltimos datos disponibles de unaserie temporal)
paraque, utilizando | os pesos si népti cos encontrados durante el
proceso de entrenamiento, calculelasalida(laprevisiéndel dato
siguiente de la serie temporal).

La mayor parte de las aplicaciones de redes neuronales, se
realizaron en lenguajes de programacién convencionales como
FORTRAN o C. Sinembargo, deformaanalogaalo sucedido con
los sistemas expertos, ante la expansion de la tecnologiay las
dificultades que presentan algunas de la etapas de disefio y
entrenamiento delasredes, diversasinstitucionesy compafiias,
han empezado a comerciaizar entornos de desarrollo o shells
que facilitan diversos tipos de arquitecturas y algoritmos de
entrenamiento.

il &
l Survad L b 3
AT T r_"

C

a) b)

Fig.14 Funcionamiento de una neurona.
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Fig.15 Proceso de entrenamiento de una NN.
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Los autores han utilizado también el paquete comercial
denominado NEUROSHELL en aplicaciones sobre prevision,
aunqueexisten otroscomo ANSIM, BACK PROPAGATION, etc,
para ordenadores personal es.

EXPOSICION DE RESULTADOS

Después de realizado el estudio se debe hacer una eleccién,
para cada serie, entre las tres técnicas de prevision empleadas.
Como criterio se utilizard el hecho de tener un menor coste total
de la gestién de stocks. A modo de ejemplo, se detallan a
continuacién los calcul os efectuados para la serie BJO2.

Esta serie consta de 369 datos, de los cuales se utilizan 360
paralaconstruccion del modelo. Unavez obtenido el modelo, se
calculan nueve previsiones que se comparan con los nueve datos
restantesdelaseriereal. LosmodelosBJy NN encontrados para
esta, y paratodas las series, se muestran en lastablas 2 y 3,
respectivamente.

Por otra parte, el pagquete HOM indica, paraestaserie, queel
alisado exponencia ofrece mejores previsiones que las medias
moviles.

En latabla 4 se muestran, en la columna "serie BJ02", los
valores reales de la serie para los préximos nueve periodos de
gestién; en la columna Pedido, se presentan los pedidos que
habria que hacer utilizando el algoritmo de Wagner y Whitin,
pedidos que dan lugar alosinventarios final es que se muestran
enlacolumnalnv.final. Loscostespor periodo (CTi) queresultan
de esta gestion de stocks se muestran en la columnaCostey son
el resultado de la sumade |os costes de posesién del inventario
final de cada periodo (con un coste unitario de posesién por
periodo de 3,75 u.m.) més | os costes de lanzamiento, en caso de
que sean necesarios (con un coste unitario de lanzamiento de
10.000 u.m.).

Laférmula utilizada para calcular los costes en cada periodo
eslasiguiente:

C,, =375+ 10,000 paralosperiodos con lanzamiento de pedido.
C, =3751_ paralos periodos sin lanzamiento de pedido.

Enlatabla5, seindicael resultado delagestion considerando
para los proximos 9 periodos, en lugar de la serie real, las
previsiones obtenidas con NN. Los costes totales,
evidentemente, seran mayores quelosobtenidosen latabla4. Se
observa que no se producen roturas de stocks empleando estas
previsiones.

En la tabla 6 se muestran los resultados obtenidos con la
metodol ogiaBJ, quetienenlaparticul aridad de provocar larotura
de stocks en tres periodos (quinto, séptimo y noveno). Como se
esta considerando que no se admiten roturas de stocks, se
penalizara esta situacion obligando a mantener un stock de
seguridad igual alaroturamaxima (en este caso 148 unidadesen
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d periodo9), loqueincrementarad inventariofina encadaperiodc
Yy, consiguientemente, |0s costes de posesion. A pesar de todo
se ve gque los costes total es resultantes son menores que en e
caso de NN.

En latabla 7 se observa el resultado de la gestién para las
previsiones con alisado exponencial, para el que se obtiene e
costetotal mayor. En latabla8 se muestran |os costestotales (er
unidades monetarias) obtenidos con cadaunade lastrestécnicas
de prevision para cada una de las series estudiadas. Para cad:
serie, se muestraen negrita el menor coste obtenido.

Como se puedever enlatabla8, delosdoce casos estudiados
solamente en dos las técnicas sencillas de prevision superan i
las més sofisticadas (series ALO3 y AL12), con lo que podrie
afirmarse que merece la pena el esfuerzo extra que supone €
hecho de hacer previsiones con técnicas mas avanzadas, perc
también més complejas. De entre estas (NN y BJ), se hace difici
aseverar cua es mas eficiente, por lo menos en los caso:
estudiados en este trabajo, ya que de las diez series en que st
obtienen menores costes con ellas, seis corresponden a NN y
cuatro a BJ, por lo que la diferencia no se supone que sea Ic
suficientemente significativa como paradar una ganadora entre
ellas. Ademés, de los dos casos en que son superadas por la
técnicas sencillas, en la ALO3 se obtienen menores costes cor
BJ, mientras que en laAL 12 se obtienen con NN.

TABLA 2
Modelos ARIMA

Saie Moddo

BJ02 (1-B)x =3

PR (I-B)x =k + (1-9,B)g

ALO3 | (1-fB) (1-f B2 (1-B?)x = (1-q,B?q
ALO4 | (1-fB)(1-B)x = k + (1-q,B?3
ALO9 |(1-fBx=k+3a

AL11 (1-£B)(1-B)x = k + (1-q,B?)3

AL12 | (1-fB>fB)(1-BY)x =k + (1-q,B)a,
UN14 (1-B)x =k + (1-9B)a

UN16 (1-B)*x = (1-9,B-q,BY)a

UN17 | (1-fB-fB)(1-Bx=k+g

UN19 | (1-£B)(1-B)x=k +3

UN21 (1-B)x =k + (1-9,B-0,BY)a,
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TABLA 3 TABLA 5
Configuracion de las NN Gestion con las presiones
Serie Arquitectura Configuracion Prev. NN | Pedidos NN | Inv. find | Coste NN
BJO2 MLP 7-4-1 1 |1368 2620 1408 15 280
PR MLP 5-1-1 2 |1252 0 89 333,75
ALO3 MLP 6-3-1 3 1340 3954 2735 |20256,25
ALO4 MLP 12-5-1 4 |1346 0 1513 5 673,75
ALO9 MLP 5-3-1 5 |1268 0 141 528,75
AL11 ELM 6-3-1 6 1384 2837 1531 15 741,25
AL12 MLP 12-4-1 7 1453 0 148 555
UN14 ELM 5-4-1 8 1399 2843 1544 15790
UN16 MLP 5-2-1 9 1444 0 4 165
UN17 MLP 6-4-1 74 323,75
UN19 MLP 5-2-1
UN21 MLP 5-2-1
TABLA 6
TABLA 4 Gestion con las previsiones BJ
Gestion con la seriereal NN - _
SerieBJ02 | Pedidos | Inv. fird | Coste prev. B3 | (1% i finat | Y™ | S0
1 |1212 2531 1319 14 946,25 1 |1346 2546 1334 1482 [15557,5
2 J1319 0 0 0 2 1200 |O 15 163 611,25
3 1308 2530 1222 14 582,5 3 1329 3850 2 557 2705 [2014375
4 1222 0 0 0 4 11306 0 1335 1483 |5561,25
5 1372 1372 0 10 000 5 1215 0 -37 m 416,25
6 1447 2830 1383 15 186,25 6 |1385 2837 1353 1501 |15 628,75
7 1383 0 0 0 7 |1452 0 -30 118 4425
8 1447 2947 1500 15 625 8 |1376 2829 1352 1500 [15625
9 ]1500 0 0 0 9 |1453 0 -148 0 0
70 340 Rompe 3 73 986,25
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TABLA 7
Gestion con previsiones del alisado

B RS iy finat | i fined +55 | 5%
111341 (2673 |1461 1932 17 245
211332 |0 142 613 2 298,75
31323 2637 [1471 1942 17 2825
411314 |0 249 720 2700
511304 2599 |1476 1947 17 301,25
61295 |O 29 500 1875
711286 3830 |[2476 2947 21 051,25
81277 |0 1029 1500 5625
911267 |O -471 0 0

Rompe 1 85378,75

TABLA 8
Resumen de costes para todas las series
Serie | Red neurond || Box-Jenkins | Media movil-alisado
BJ02 | 74,324 73,986 85,379
PR 41,769 40,273 40,858
ALO3 |91,738 89,574 89,525
ALO4 | 107,186 102,743 105,698
ALO9 | 75414 76,491 77,388
AL11 | 84,590 85,126 85,539
AL12 | 93,068 93,795 92,700
UN14 | 78,845 93,463 93,793
UN16 | 81,736 80,559 83,454
UN17 | 89,424 105,699 98,716
UN19 | 76,899 101,964 99,399
UN21 | 76,231 77,394 88,914
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CONCLUSIONES

Se compararon los costes de la gestién de stocks en ur
almacén, dependiendo del grado de exactitud con que se preve:
lademanda, paralo que sehan utilizado trestécnicasde previsiér
diferentes. A partir delosresultados obtenidos, se quieredestaca
lainfluenciaque puedetener el hecho de escoger un buen métodc
de previsién, en dichos costes de la gestién de stocks. Como st
hapodido comprobar, |os autores se adstienen, en este estudio
de asegurar si las NN superan en este sentido a la metodol ogie
de Box-Jenkins o viceversa. Lo que si queda probado es que
ambas técnicas superan a las més sencillas medias moviles \
alisado exponencial, cuyo uso solamente estaria justificadc

cuando resulte muy caro utilizar las otras dos metodol ogias. 11
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