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1. Resumen:

La precision en la prediccion de las ventas es vital en cualquier tipo de industria ya que puede mejorar
la calidad de las estrategias de negocios o de la toma de decisiones, especificamente en la industria
automotriz juega un papel cada vez mas importante debido a la creciente competencia registrada en
el mercado, a los largos tiempos de desarrollo y produccion y a su relacion con las variables
economicas. En este documento se compara el desempefio de los métodos clasicos de prevision contra
las redes neuronales artificiales (RNA) al pronosticar las ventas de vehiculos livianos de la empresa
Neohyundai, se consideran variables internas y externas propias del sector. Primero, se llevé a cabo
un paso de pre-procesamiento para asegurar la calidad de los datos de entrada a la RNA, en esta etapa
se incluye la normalizacion y la seleccidn de las variables mas influyentes a través de la regresién de
Lasso, a continuacion se establece la arquitectura de la red y los pardmetros de aprendizaje. Los
resultados muestran que las RNA superan a los métodos tradicionales de prediccion, esto significa
gue la demanda de vehiculos que son bienes de consumo duradero puede ser pronosticada mediante
el uso de diferentes variables. Ademas, al determinar la importancia relativa de las variables de

entrada se encontré que las variables econémicas contribuyen de forma significativa en la prevision.

Palabras claves: Pronoéstico de ventas de vehiculos. Industria automotriz. Promedio movil.

Suavizacion exponencial. Variacion ciclica. Regresion. RNA.
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2. Abstract:

Accuracy in sales prediction is vital in any type of industry as it can improve the quality of business
strategies or decision making. Specifically, in the automotive industry it plays an increasingly
important role due to the growing competition registered in the market, to the long development and
production times and to its relationship with the economic variables. This study compares the
performance of the classical forecasting methods against artificial neural networks (ANN) when
forecasting light vehicle sales of the Neohyundai company, internal and external variables
characteristic of the sector are considered. First, a preprocessing step was carried out to ensure the
quality of the input data to the ANN, in this stage the normalization and selection of the most
influential variables through Lasso regression is included, then Network architecture and learning
parameters are established. The results show that ANN exceed traditional prediction methods, this
means that the demand for vehicles that are durable consumer goods can be predicted by using
different variables. Furthermore, when determining the relative importance of the input variables, it

was found that the economic variables contribute significantly to the forecast.

Keywords: Vehicle sales forecast. Automotive industry. Moving average. Exponential smoothing.

Cyclic variation. Regression. ANN.

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa 3



AE% UNIVERSIDAD DE CUENCA

£ '.‘;'.-“

1.
2.
3.

© © N o

indice del Trabajo

(02T [ =T o OO PP 2
FY o1y - [ot ST TSP S TP PPTTPRO 3
INEFOAUCCION <.ttt sttt ettt e b e s bt e sat e st e s bt et e be e beesbeesaeeenneenneens 7
3.1 JUSEIFICACION ettt et e 7
3.2 (0] o =] 4 1o 1P UPPTPUPRE 11
3.2.1 ObjJEtiVO BENEIAL ... it aa e e ean 11
3.2.2 ObjJetiVOs ESPECITICOS...iiitiiiiiccieee ettt e e e e s e te e e e e bae e e e ebaaeeeeaes 11
33 Y Y ole o] o [ol=Y o) (U - | KOS RSP 11
331 Modelos de prondsticos tradicionNales.........c.eeeeeiieeiccciee e e 12
3.3.2 Redes Neuronales Artificiales (RNA) ....ccueeiiee ettt e 12
333 Criterio para la evaluacion de los métodos de prevision .......cccccvvcveeeeecieeeesccineennnns 13
3.34 Importancia relativa de las variables de entrada........ccccceeeecieeieciiee e, 13
Materiales Y METOUOS ...oeiieiiiie et e e et e e e st e e e abe e e s e ateeeseareeeeennreeeeennrens 14
4.1 Procedimiento del MOdEI0.......ccuiiiiiiiiee s 14
4.1.1 PAN [or- Y Vol =We 11 W o T oY o To 1y olc J SRR 14
4.1.2 Variables del MOAEI0........uii i 15
413 ReCOIECCION dE AALOS. .. coveeiieiiiiieeeee ettt s 17
4.1.4 Andlisis del color de [0S VENICUIOS ........couiiiiiiiiiiieeee e 17
4.1.5 Pre procesamiento de datos de entrada.........cccecuveiiieciei e 17
4.1.6 Pronostico d@ VENTAS......c.eeiieriiriiiieeieee ettt et s e 18
RESUIAdOS Y AiSCUSIONES ... .uviieieiiiieecciiiee e et e ettt e et e e e ae e e et e e e e abe e e e sabee e e enbaeeeessaeeeensens 20
5.1 Variables SeleCCioNadas. .. ..couiiiiiiiiieeee et 20

5.2 Comparacion de resultados generales obtenidos por cada uno de los métodos de

o] o] T3] A (ol XSSP 22
5.3 Analisis de los resultados para cada familia.........ccoecvieiieiiiieicice e 24
5.4 Importancia relativa de las variables de entrada..........cccoccvieeecciiee e 30
5.5 Participacion por color de vehiculo en [as VeNtas..........ccceccveeeeeciiec e 30
CONCIUSIONES. ...ttt s e sttt e bt e s bt e saee st e sab e e bt e beenneesmeesmeesaneenneens 31
Y= To L= 1 01 =T o1 o J USSR 32
21 o Lo ={ = i - IR 32
AANEXOS ..ttt ettt ettt e e e e s e s b e e e e e e e e e s e e e e e e e R e e e e e e r e e e e s nn e e e e s reeeesannneee s 35

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa



UNIVERSIDAD DE CUENCA

Cl3usula de licencia y autorizacién para publicacién en el Repositorio
Institucional

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa en calidad de autora y titular de los derechos morales y
patrimoniales del trabajo de titulacion “Modelo de prondstico de ventas de vehiculos livianos
usando redes neuronales artificiales”, de conformidad con el Art. 114 del CODIGO ORGANICO DE LA
ECONOMIA SOCIAL DE LOS CONOCIMIENTOS, CREATIVIDAD E INNOVACION reconozco a favor de la
Universidad de Cuenca una licencia gratuita, intransferible y no exclusiva para el uso no comercial
de la obra, con fines estrictamente académicos.

Asimismo, autorizo a la Universidad de Cuenca para que realice la publicacién de este trabajo de
titulacion en el repositorio institucional, de conformidad a lo dispuesto en el Art. 144 de la Ley

Orgénica de Educacién Superior.

Cuenca, 27 de febrero de 2020

S
enny Jorocho

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa

C.1: 0105719017

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa



UNIVERSIDAD DE CUENCA

Cldusula de Propiedad Intelectual

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa, autora del trabajo de titulacién “Modelo de prondstico
de ventas de vehiculos livianos usando redes neuronales artificiales”, certifico que todas las ideas,
opiniones y contenidos expuestos en la presente investigacion son de exclusiva responsabilidad de

su autora.

Cuenca, 27 de febrero de 2020
e
/anﬂa "om(}l)

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa

C.1: 0105719017

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa



UNIVERSIDAD DE CUENCA

3. Introduccidén
3.1 Justificacion

Actualmente, la optimizacidn de los recursos y la creciente demanda de una mayor diversidad
de productos exige a las organizaciones: efectuar planes y programas de produccién con los que se
aproveche al méximo la materia prima, la mano de obra y la maquinaria, asi como entregar los pedidos
en las fechas estipuladas para reducir costos y brindar un buen servicio al cliente; pero para lograr
planes eficientes es necesario un prondstico de ventas preciso, sin embargo, los patrones de la
demanda de bienes y servicios suelen variar considerablemente a través del tiempo, provocando
incertidumbre en las organizaciones y complicando la elaboracién de prondsticos [1]. Asi pues, la
seleccion y ejecucion de un modelo apropiado de pronosticos constantemente ha sido un tema
trascendental para las compafiias, pues un error significante en el prondéstico de ventas podria dejar a
una organizacion sin los recursos necesarios para la produccion o podria generarle un exceso de
inventario, basicamente el reto es poseer la cantidad apropiada de inventario de tal manera que se
puedan alcanzar los objetivos eficientemente [2]. De acuerdo a esto, las organizaciones cuentan con
distintas clases de inventarios para poder procesar todos los requerimientos que se manifiesten, sin
embargo, estos representan una gran inversion monetaria por los costos de mantenimiento, el tipo
mas comun es el stock de seguridad, que es una cantidad extra de inventario, que tiene como objetivo
la proteccién ante la fluctuacion de la demanda, el tiempo de espera y las variaciones en el

aprovisionamiento [3].

Las ventas son importantes para cualquier negocio, es asi que la planificacion estratégica
fundamentada en un pronoéstico de ventas confiable es un componente esencial para una gestion
empresarial de calidad dentro de una organizacion orientada al mercado. Esto es especialmente cierto
para la industria del automovil, ya que es uno de los sectores mas importantes en muchos paises. En
particular, los procesos de desarrollo, produccion e importacion toman un tiempo relativamente largo,
ademas la presencia de competidores fuertes, las importantes inversiones y la constante renovacion

de modelos de vehiculos hacen de la previsién un elemento clave [4] [5].

Los automdviles forman parte de los bienes de consumo duradero y segun Shahabuddin las
ventas de este tipo de bienes se correlacionan fuertemente con los principales indicadores econdmicos
[6]. Predecir las ventas de estos bienes puede ser complejo para las empresas debido a los constantes
cambios econémicos del entorno. Un anélisis en Gran Bretafia indica que los ingresos de las personas

por si solos no determinan la demanda de automoviles, el motivo podria ser que, para comprar este
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tipo de bienes, las personas usan ahorros o financiamiento. A través de la reparacion y mantenimiento
se puede alargar la vida atil del mismo, también es muy probable que los consumidores tengan méas
de un coche. Estas incertidumbres hacen que la demanda de bienes duraderos sea dificil y desafiante
de pronosticar [6].

En Ecuador, la intervencion del gobierno dentro de la industria automotriz ha sido muy activa,
pues ha decretado medidas fiscales para regularizar ciertos aspectos, en consecuencia las ventas del
sector automotor se ven directamente afectadas. Una de las medidas impuestas fue la restriccion a la
importacion de vehiculos que se extendio desde el afio 2012 al 2016, debido a cuestiones ambientales
y al déficit que presentaba la balanza comercial por la caida del precio de petréleo en ese entonces
[7]. Se estableci6 un cupo anual maximo de importacion para las empresas del sector, tanto en nimero
de unidades como en la cantidad de USD “Free On Board” (FOB) importados. Hay que mencionar
que en el pais se venden vehiculos previamente importados por “Completely Built Up” (CBU) o
“Completely Knock Down” (CKD), inicialmente la restriccion aplicaba Unicamente para CBU luego
se extendi6 para CKD [7] [8]. Para los afios 2012-2014 se asign6 un cupo con una reduccion del 30%
del total de ventas alcanzadas en el afio 2010, para el afio 2015 se redujeron los cupos hasta un 57%
y para el afio 2016 el cupo fue un 9% menor al afio anterior [8] [9]. Es decir, hubo una reduccién
progresiva de cupos que produjo la contraccién de la industria automotriz, pues no se contaba con la
oferta suficiente para satisfacer las necesidades del mercado, lo que implica que no se podian ofrecer

ciertos modelos de vehiculos, a partir del afio 2017 esta medida fue eliminada [10].

Otra de las medidas fiscales es el pago de impuestos y aranceles tanto para la importacion de
CBU como para CKD, por estos se deben cancelar tributos como: “Arancel Cobrado a las
Mercancias” (Advalorem), “Impuesto al Valor Agregado” (IVA), “Impuesto a los Consumos
Especiales” (ICE), “Fondo de Desarrollo para la infancia” (FODINFA), “Impuesto a la Salida de
Divisas” (ISD), Impuesto a la Renta, Salvaguardias, en efecto todos estos se incluyen en el costo de
los vehiculos [11]. Asimismo, en la matriculacién vehicular, se incluyen varios rubros que deben ser
cancelado por los propietarios de vehiculos de forma anual, estos son: el Impuesto a la Propiedad de
Vehiculos Motorizados, el Impuesto al Rodaje que aplica para los municipios con los que se ha
suscrito un convenio de recaudacion, la Tasa de la Junta de Beneficencia de Guayaquil para vehiculos
matriculados en ese canton, la tasa “Sistema Publico para Pago de Accidentes de Transito” (SPPAT)
y tasas y multas por matriculacion, hay que mencionar que cuando un vehiculo es nuevo el valor de
la matricula se generara de manera proporcional a lo que resta del afio desde la compra [12]. Otro de

los cambios relevantes en el pais, es que los combustibles que se utilizan en el sector tienen un nuevo
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esquema de precios [13]. Por consiguiente, todos estos estatutos representan un enorme desafio para

la industria automotriz.

Por otra parte, hay varias caracteristicas que los compradores pueden considerar en el momento
de adquirir un vehiculo nuevo, como por ejemplo: el modelo, el color, los accesorios, el precio,
transmision automatica o manual, el motor entre otros. Conforme a una encuesta efectuada por “PPG
Industries” una de las mas grandes compafiias en recubrimientos a nivel global, el 60% de los
encuestados afirman que el color del vehiculo es un punto fundamental en la decision de compra,
pues aunque parezca algo trivial, existen clientes que valoran este pardmetro como muy importante
ya que refleja personalidad y estilo propio [14]. Asi pues no poseer un color de la gama de los
preferidos por los consumidores implicaria la pérdida de la venta de ese vehiculo. Frente a esto los
concesionarios deben ofrecer a sus clientes una amplia gama de modelos y colores a diferentes precios
de tal manera que los consumidores puedan encontrar su vehiculo ideal, lo que les lleva a contar con
un alto nivel de inventario incurriendo en grandes costos para el mantenimiento del mismo [15]. Otro
de los puntos a considerar es que el sector automotriz ofrece vehiculos con el afio modelo adelantado
un periodo al afio en curso, es asi que aproximadamente hasta el primer semestre del afio se dedican
a vender unidades con el afio modelo en curso, por ejemplo hasta el mes de junio del afio 2019 se
venden las unidades con el afio modelo 2019 para asi deshacerse de todo el inventario con el que
cuentan pues a partir de ese mes hay cambio de afio modelo ya que se empiezan a ofrecer los vehiculos
2020. De modo que los concesionarios se ven obligados a usar estrategias comerciales como
descuentos, promociones especiales, entre otras para asi vender el inventario existente del afio en
curso. Cabe destacar que los periodos considerados para ofrecer el nuevo afio modelo y vender el afio
modelo anterior pueden variar dependiendo de la cantidad de vehiculos que se encuentren en

inventario asi como de la fecha de cambio de afio modelo definida por la marca.

Por lo tanto, un prondstico de ventas erréneo puede influir negativamente en una organizacion
particularmente en la industria automotriz que es uno de los sectores con gran aporte econémico en
muchos paises [6], especificamente en Ecuador contribuyé con 1633 millones de ddlares por el pago
de tributos a la SENAE Y al SRI en el afio 2018, convirtiéndose asi en uno de los sectores que mas
aporta con respecto a impuestos, ademas genera un total de 68155 empleos de acuerdo a lo registrado
por el IEES [11]. Cabe destacar que en el pais en el afio 2018 se vendieron 137615 vehiculos,
incluidos livianos y pesados, los vehiculos livianos vendidos fueron: automdviles, camionetas y
“Sport Utility Vehicle” (SUV), con 123457 unidades equivalentes al 89,71% del mercado, Figura 1.

El sector registr6 un crecimiento del 31% en comparacion al 2017, que fue derivado de mejoras en la

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa 9
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economia nacional, expansion del crédito y la exclusién de restricciones que limitaban la venta de
vehiculos nuevos en el pais. De hecho, este crecimiento se manifestd con la introduccion de 15 nuevas
marcas y 89 nuevos modelos con precios econémicos, es asi que la comercializacion de automotores
por rango de precios se concentro en el segmento de hasta USD 20000 [11].
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Figura 1. Ventas anuales de vehiculos nuevos en Ecuador (unidades) [11]

En las Gltimas décadas, para resolver casos de prondsticos de ventas cominmente se han aplicado
técnicas de prevision tradicionales, como la suavizacion exponencial, media mévil, Box Jenkins
(ARIMA), regresion lineal y multivariada pero no siempre se desempefian correctamente sobre todo
cuando el mercado fluctGa con alta frecuencia y al azar. Otros, trataron de desarrollar modelos
incluyendo diferentes variables para afinar los resultados [6] [16] [17]. Tal es el caso de Shahabuddin
en el estudio “Prevision de las ventas de automoviles”, que utiliza un modelo de regresion para
determinar relaciones causales, se seleccionan variables demograficas y econémicas en su mayoria
asumiendo que afectan a la compra de automaéviles y otros bienes de consumo [6]. Las ecuaciones
obtenidas pueden predecir las ventas con un 91%, 73% y 98% de exactitud para vehiculos extranjeros,
nacionales y camiones respectivamente. El autor menciona que los resultados y las relaciones entre
variables podrian mejorar sustancialmente si se afiaden variables internas a partir de un analisis de

cada modelo de vehiculo y de coches en diferentes rangos de precios.

La busqueda de nuevos modelos de prondstico de negocios ha llevado a los expertos de algunas
especialidades a la denominada Inteligencia Artificial Computacional, pues parece que las modernas
herramientas como las Redes neuronales artificiales (RNA) sobrepasan los resultados proporcionados

por métodos empleados en el pasado [16]. En este contexto, hay varias investigaciones de prevision

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa 10
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que se llevaron a cabo en diferentes campos de acuerdo a lo presentado en varios estudios, en donde
las RNA dan resultados precisos [2], [18], [19], [20].

La previsién de ventas de vehiculos ha tomado un especial interés, por ejemplo en un estudio
realizado en Turquia se analiza el efecto de las politicas econdmicas aplicadas en ese pais a la venta
de automdviles a través de regresién multiple y redes neuronales artificiales, en donde se obtiene que
el tipo de cambio, la tasa de interés de préstamos para vehiculos y el Impuesto Especial al Consumo
son los factores que realmente afectan a la comercializacion de automdviles, obteniendo un Error
Porcentual Absoluto Medio (MAPE) de 54,45% para la técnica de regresion y 18,84% para RNA, de
lo que se concluye que la red neuronal realiza un prondstico mas ajustado que la regresion [21].

Por otra parte, en un estudio desarrollado en Estado Unidos se realiza un pronéstico de ventas
de automoéviles mediante RNA y procesos de jerarquia analitica, se evalUan factores como el precio,
rendimiento del vehiculo, seguridad, apariencia, comodidad y los efectos de los meses en el volumen
de ventas. En donde, las RNA obtienen un Error cuadratico medio (MSE) de 0.44x10°%, en
comparacion a la regresion lineal y exponencial que obtienen 1.64x108 y 37x10® respectivamente,
se encuentra que las RNA reducen al minimo el error de prediccién en comparacion a los métodos

comUnmente usados [22].

3.2 Objetivos
3.2.1 Objetivo general

e Desarrollar un modelo de pronéstico de ventas de vehiculos livianos con el uso de redes
neuronales artificiales considerando variables internas y externas que afecten al sector

automotriz.
3.2.2  Objetivos especificos

o Determinar las variables internas y externas que influyen directamente en las ventas de
vehiculos livianos.

e Desarrollar el modelo de prondstico de ventas de vehiculos livianos usando redes
neuronales artificiales.

e Pronosticar las ventas de vehiculos livianos con el modelo desarrollado y con los métodos

tradicionales, y comparar los resultados obtenidos con los datos de ventas reales.

3.3 Marco conceptual

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa 11
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3.3.1 Modelos de pronosticos tradicionales

Un prondstico “es una prediccion de acontecimientos futuros que se utiliza con propdsitos de
planificacion” [3]. Los métodos de prevision pueden fundamentarse en modelos matematicos que
emplean los datos historicos disponibles o0 en métodos cualitativos que hacen uso de la experiencia
administrativa o los juicios de los clientes, 0 en una combinacién de las dos. Entre los métodos

cuantitativos estan:

e Andlisis de series de tiempo: promedio movil simple, promedio mévil ponderado,
suavizamiento exponencial, variacion ciclica o método estacional multiplicativo.

e Maétodos causales: regresion lineal simple, regresion lineal maltiple.
3.3.2 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Nojek et al. [2], sefalan que las redes neuronales artificiales son “sistemas dinamicos auto
adaptativos. Son adaptables debido a la capacidad de auto ajustarse de los elementos procesales que
componen el sistema. Son dindmicos, pues son capaces de estar constantemente cambiando para

adaptarse a las nuevas condiciones”.

De acuerdo a su naturaleza y a sus principios, las RNA poseen propiedades similares a las del
cerebro humano [2]. La estructura de una red neuronal artificial se muestra en la Figura 2, en donde
las neuronas de cada una de las capas se enlazan en una sola direccién con las de la siguiente capa,

es decir se conectan todas con todas, lo que les permite aprender y adquirir experiencia [18].

w0 A0

v
-]
Output Variable

Input Variables
==
©
g
§

() ™ Layer

Input Hidden

Layer Layer

Figura 2. Red multicapa del tipo feed forward [23]

Estan disefiadas para modelar problemas de clasificacion, regresion y prediccion no lineal con
alta complejidad para los cuales los modelos matematicos estandar resultan inadecuados [23]. El

modelo de red neuronal utilizada en este estudio es el “Perceptron multicapa” (MLP) que posee en su
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arquitectura tres capas: entrada (valores conocidos), capa oculta y la capa de salida (valores
conocidos). Es una red supervisada, es decir necesita una salida deseada para aprender, los datos
historicos se utilizan como entradas para luego predecir la salida cuando la salida deseada es
desconocida [24]. El entrenamiento del MLP, generalmente se hace utilizando el algoritmo de
propagacion de errores hacia atras conocido como backpropagation, con el que es posible determinar
el gradiente del error con relacion a los diferentes parametros de la red, lo que indica como han de
modificarse estos pardmetros para ajustar los pesos de tal manera que se consiga el minimo error [25].

Entre las aplicaciones de éxito de las redes neuronales artificiales estan: procesamiento de
imagenes y voz, reconocimiento de patrones, planeamiento, prediccion, control y optimizacion [2].
Se han usado para solucionar problemas econémicos y financieros, asi como en la prediccion de series
temporales, se destaca su capacidad para encontrar y aprovechar la no linealidad existente en la
informacién que se les presenta, regularmente logran un buen rendimiento al modelar problemas de

alta complejidad, en donde el reconocimiento de comportamientos es esencial [26].

3.3.3  Criterio para la evaluacién de los métodos de prevision

La evaluacion de los diferentes modelos de pronostico se realiza en funcién del Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE), calculado mediante la ecuacion (1):

St 1|De—Fyl

[Del
MAPE = ————
2 1)

Donde n es el nimero de periodos considerados, Dt es la demanda real en el periodo ty Ft es el

Pronostico en el periodo t [3].

3.3.4 Importancia relativa de las variables de entrada

Garson [27] plantea una técnica para determinar la importancia relativa de cada una de las
variables de entrada a partir de la division de los pesos finales de conexién de la red neuronal artificial,

de acuerdo a la ecuacion (2):

n
Wiy Wy, |
RI =Z—"y 2 2
T AT, W] @

En donde, Rl es la importancia relativa de la neurona x, y 3, W, W, es la suma del producto

de los pesos finales de las conexiones de las neuronas de entrada-ocultas con las conexiones de las

neuronas ocultas-salida, para luego asignar un porcentaje del total a cada una de las entradas de

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa 13



AE% UNIVERSIDAD DE CUENCA
(==

acuerdo a su contribucion en la prediccién de la variable dependiente [28] [29]. Por lo tanto, se espera
que el prondstico de ventas de vehiculos livianos a través del analisis de variables y con el uso de
redes neuronales artificiales permita obtener resultados més acertados en comparacion a los
resultados obtenidos por los métodos tradicionales de prondsticos, lo que reduciria considerablemente
el error que se genera al usar las técnicas convencionales, pues al revisar el estado del arte se
encuentran casos de éxito de modelos de inteligencia artificial para predecir las ventas de
automoviles, como son los estudios realizados por [17], [21], [22], [24]. Ademas, servira como base
de la planificacion, para permitir un nivel de inventario 6ptimo, para tomar decisiones de compra

adecuadas y para disefiar politicas de mercadeo.

4. Materiales y métodos

El tipo de investigacion que se realizd es propositiva, pues la finalidad del ensayo fue generar
un modelo de prondstico de ventas de vehiculos livianos con el uso de redes neuronales artificiales
considerando variables que afectan al sector automotriz. Para obtener un prondéstico de ventas de
vehiculos livianos mas ajustado en esta investigacion se consideran variables internas, es decir
propias de la empresa, y variables externas que son los factores que no pueden ser controlados por la
organizacion. Después de seleccionar las variables de entrada, se desarrolla el modelo de pronéstico
con redes neuronales artificiales y también se predicen las ventas usando los métodos tradicionales,
para posteriormente calcular el “Error Porcentual Absoluto Medio” (MAPE), lo que indicara el
desempefio proporcionado por cada uno de los modelos. Luego, se determina la importancia relativa
de las variables de entrada utilizadas en el modelo, asimismo se especifica la participacién porcentual

por color de vehiculo en las ventas cada familia.

La propuesta se efectud para la empresa “Negocios Automotrices Neohyundai S.A.”, que se
dedica a la importacién y comercializacién de vehiculos livianos y comerciales de la marca Hyundai,
especificamente se desarrollara el prondstico de ventas para vehiculos livianos pues esta linea de
ventas es la que produce mayor cantidad de ingresos para la organizacion. La poblacién considerada
son las ventas mensuales de los dos segmentos de la linea de vehiculos livianos, que son: automaviles
y SUV.

4.1 Procedimiento del modelo

4.1.1 Alcance del pronostico

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa 14
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Particularmente, al ser esta una empresa comercializadora de vehiculos previamente importados
en su mayoria por CBU el prondstico de ventas debe hacerse con anticipacion pues un error en la
prevision no le daria el tiempo suficiente para reaccionar, debido a los tiempos de transito que
dependen del pais de origen, asi como de los tiempos para accesorizacion y distribucion de los
vehiculos, para luego en funcion de eso, ejecutar la planificacion de ventas, considerando que el lead
time del proceso es aproximadamente 3 meses. De acuerdo a lo anterior, se propone que el pronostico

se realizard a corto plazo.

La estética, forma y otras caracteristicas como el afio modelo varian cada afio en los modelos de
vehiculos, lo que lleva a esta organizacion a segmentar los productos en funcién de categorias y

familias, tabla 1.

Tabla 1. Categorias y familias de vehiculos livianos Neohyundai

Categoria Familia
Grand i10 Hatchback
Grand i10 Sedan

Automoviles Accent

loniq

Sonata

Creta
SUV Tucson

Santa Fe

Fuente: Elaboracidon propia

Dentro de cada una de las familias se ubican diferentes modelos de vehiculos, dependiendo de
si la transmisién es automatica o manual, si es la versidn estandar o full, del cilindraje, de la traccién,
del nimero de puertas, del nimero de pasajeros, entre otras, por lo que se realizara el prondstico de

ventas en funcion de las familias de vehiculos.

4.1.2 Variables del modelo

De acuerdo a estudios anteriores, a la informacion proporcionada por la empresay a los boletines
del sector automotriz las variables que afectan a la venta de vehiculos en el pais y se analizaron son

las siguientes, tabla 2:

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa 15



% UNIVERSIDAD DE CUENCA

Tabla 2. Variables Internas y Externas

VARIABLES INTERNAS
Notacion Variable Fuente
X1 Afio Empresa
X2 Mes Empresa
X3 Precio promedio por familia (USD) Empresa
X4 Numero de Concesionarios Empresa
X5 Inversion en publicidad (USD) Empresa
Y Demanda (Unidades) Empresa
VARIABLES EXTERNAS
Notacion Variable Fuente
X6 PIB Real (0 a precios constantes) (USD) Banco Central del
Ecuador
X7 PIB Nominal (o a precios corrientes) (USD) Banco Central del
Ecuador
X8 Tasa de Inflacion (%) INEC
X9 indice de confianza del consumidor 5 ciudades ICC INEC
(Puntos)
X10 Riesgo pais (Puntos) Banco Central del
Ecuador
X11 Importaciones totales (Millones USD) Banco Central del
Ecuador
X12 Exportaciones totales (Millones USD) Banco Central del
Ecuador
X13 Balanza Comercial Total (Millones USD) Banco Central del
Ecuador
X14 Gasto de Consumo final Hogares Real (Miles USD Banco Central del
2007=100) Ecuador
X15 Gasto de Consumo final Hogares Nominal (Miles Banco Central del
UsD) Ecuador

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa
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X16 Remesas (USD) Banco Central del
Ecuador

X17 Petroleo (WTI precio promedio) (USD) Banco Central del
Ecuador

X18 Tipo de cambio (USD/EURO) Banco Central del
Ecuador

X19 Tipo de cambio (USD/INR) es.investing.com

X20 Tipo de cambio (USD/KRW) es.investing.com

X21 Tasa de interés activa referencial (%) Banco Central del
Ecuador

X22 Tasa de desempleo (%) INEC

X23 Crédito de consumo ordinario (USD) Superintendencia de
Bancos

X24 Impuesto al valor agregado (IVA) (%) SRI

X25 NuUmero de edificaciones a construir INEC

X26 Numero de vehiculos motorizados matriculados INEC

X27 Ventas de vehiculos de tipos competitivos (Unidades) AEADE

Fuente: Elaboracion propia
4.1.3 Recoleccidn de datos

Se utilizaron los datos historicos de cada variable desde enero de 2017 hasta junio de 2019. La
fuente de la cantidad de vehiculos facturados mensualmente por familias, asi como de las variables
internas es la organizacion y los datos relacionados a las variables externas se obtuvieron de

instituciones gubernamentales, de acuerdo a la tabla 2.

4.1.4 Andlisis del color de los vehiculos

A partir de un analisis de las ventas de vehiculos por colores, se decide que no es necesario
considerar este parametro en la RNA, ya que la participacion porcentual por color no presenta mayor
variacion mensual, ademas las ventas se condensan principalmente en tres colores, por lo tanto este
factor se puede tomar directamente luego de obtener el pronéstico con la metodologia propuesta, para

de esta manera tener una referencia de la participacion por color en las ventas.

415 Pre procesamiento de datos de entrada
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4.1.5.1 Coeficiente de correlacion

Mide el grado de correlacion entre variables, es asi que si dos variables estan altamente
correlacionadas entre si se debe eliminar una de ellas, se considerd un coeficiente de correlacion (r)

superior a 0.95.
4.1.5.2 Normalizacién

La normalizacion busca asegurar la calidad de los datos de entrada en los algoritmos de
aprendizaje con la finalidad de aumentar la capacidad de prediccion, es apropiada para casos en donde
las entradas no estan en la misma escala. La técnica que se utilizd es la normalizacion Min-Max., que

es basicamente transformar los datos a un rango de valores comprendido entre 0y 1 [30].
4.1.5.3 Retraso de variables

Utilizar datos macroeconémicos como variables para realizar el prondstico de ventas es un
asunto complicado debido a que no se dispone de estos en el momento en el que se necesite predecir
las ventas pues se actualizan mensualmente, trimestralmente o anualmente, entonces las variables que

se ingresaron a la red neuronal artificial tienen un retraso de 6 meses.

4.1.5.4 Seleccién de variables usando la Regresion de Lasso

La seleccion de variables consiste en elegir un nimero reducido de variables explicativas para
describir una variable de respuesta. Se consigue: eliminar variables que son redundantes o que no
contribuyen con informacion relevante, disminuir el tamafio del problema para incrementar la rapidez
de los algoritmos y reducir el sobre aprendizaje. Este proceso puede hacerse de varias maneras, pero

en general hay 3 métodos: de filtro, envoltura o incrustado [30].
En su estudio Fonti y Belister mencionan que:

Uno de los métodos incrustados es la regresion de Lasso “Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator”, formulado por Robert Tibshirani en 1996, es una técnica de regresion lineal
regularizada, que aplica un proceso de reduccion (regularizacion) donde penaliza los coeficientes
de las variables de regresion reduciendo algunas de ellas a cero. Durante el proceso de seleccion
de caracteristicas, las variables que todavia tienen un coeficiente distinto de cero después del
proceso de reduccion se seleccionan para formar parte del modelo. El objetivo de este proceso es

minimizar el error de prediccion [30].

4.1.6 Prondstico de ventas
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Los métodos utilizados para predecir las ventas asi como los pardmetros necesarios para cada

técnica de prevision se describen en la tabla 3. Cabe sefialar que los métodos de analisis de series de

tiempo y métodos causales para poder predecir hacen uso de la demanda, Unicamente el método de

regresion paso a paso trabaja en funcion de las variables internas y externas, este se realizé en el

software SPSS que automaticamente devuelve la ecuacion de regresion, y el algoritmo para la red

neuronal artificial se desarroll6 en Python (Python® Version 3.7) utilizando la biblioteca Keras, en

donde los pardmetros como el nimero de épocas, nimero de neuronas en la capa oculta y el tamafio

de lote varian en cada familia de vehiculos.

Tabla 3. Parametros de cada uno de los métodos

Método

Parametros

Promedio mavil simple (PMS)

Diy+Dept -+ Dy
F, =

n
Donde

D, = demanda real en el periodo t
n = numero de periodos incluidos en el promedio =203

F,= prondstico para el periodo t

Promedio mévil ponderado (PMP)

Fo=W,D¢_q + WyDi_y + W3Dp_g + -+ W, D,
Donde

D, = demanda real en el periodo t

W; = factor de ponderaciéon=0,3y0,700,2-0,3y 0,5

F, = pronostico para el periodo t

Suavizacion exponencial

Fe =Feq +a(De—y — Fr-1)

Donde

F,_, = pronostico del periodo anterior t-1

D;_, = demanda real en el periodo anterior t-1

a = coeficiente de suavizacion entre 0,0y 1,0=0,200,4

F, = pronostico para el periodo t

Variacion ciclica

F,=1%D

Donde

I = indice estacional promedio
D = demanda promedio

F; = pronostico para el periodo t

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa
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Regresion lineal simple

Y=a+bX

Donde

Y = variable dependiente

X = variable independiente

a = interseccion de la recta con el eje Y

b = pendiente de la recta

Regresion paso a paso

Y =a+b X, + ..bX;

Donde

Y = variable dependiente

X; = variables independientes

b; = coeficiente de las variables independientes X;

a = constante

Red neuronal artificial (RNA)

1 capa oculta

NUmero de neuronas en la capa oculta
Epocas

Tamafio de lote

Tasa de aprendizaje = 0,001
Optimizador = Adam

5. Resultados y discusiones
5.1 Variables seleccionadas

Inicialmente se contaba con un total de 27 variables, sin embargo al revisar si habia informacion
disponible no se encontrd datos recientes, entonces se eliminaron 2 variables (X25y X26). Al efectuar

el analisis de correlacion se encontrd que un par de variables estaban altamente correlacionadas entre

Fuente: Elaboracion propia

si X15y X7, entonces se procedi6 a eliminar una de ellas X15.

Luego de desarrollar el analisis de correlacién hay un total de 24 variables, sin embargo la

cantidad de variables se aproxima al ndmero de muestras, lo que incrementa la complejidad del

modelo y el riesgo de sobreajuste al desarrollar la RNA.
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Asi pues, se utiliza el procedimiento de la regresion de Lasso para determinar las variables mas
influyentes y utilizarlas como variables de entrada. El algoritmo se desarroll6 en Python para cada
una de las familias de vehiculos, esta metodologia realiza el analisis en funcion de la variable
dependiente e independientes, por lo tanto las variables seleccionadas varian en cada uno de los casos,
como se muestra en la tabla 4, ademas se encontrd que la variable gasto de consumo final hogares

real (X14) fue eliminada en todos los casos y en la familia Santa Fe todas las variables internas se

descartaron.
Tabla 4. Variables seleccionadas para cada una de las familias
Automoviles SUvV
Notacion S ;?c T}%i?( Gga:er:jc;rzlo Accent | loniq | Sonata | Creta | Tucson S?:r;ta
X3 X X
X4 X X X X X X
X5 X X X X X X
X6 X X X
X7 X X X X
X8 X X X X X X X
X9 X X X X X X
X10 X X X X
X11 X X X X X
X12 X X X X X
X13 X X X
X14
X16 X X X X
X17 X X X X
X18 X X X
X19 X X X X X X
X20 X X X X X X X
X21 X X X X X X
X22 X X X X
X23 X X
X24 X X X X X
X27 X X X X X X
Total 11 12 12 12 13 13 13 12

Fuente: Elaboracion propia
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5.2 Comparacion de resultados generales obtenidos por cada uno de los métodos de prondsticos

Es comun en técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico, dividir los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba para conseguir una evaluacion imparcial, de acuerdo a eso se considerd una
particion del total de datos en 80% para entrenamiento y 20% para prueba, es decir los datos del

primer semestre del 2019 fueron utilizados como conjunto de prueba.

Con relacion a la configuracion de la red neuronal artificial, se utiliza una sola capa oculta ya
que se considera suficiente para resolver este caso, ahora el nmero de neuronas de la capa oculta no
es un parametro que se puede calcular con alguna férmula matemaética, por lo tanto se determiné
experimentalmente para cada una de las familias. Ademas, el tamafio de lote, asi como el nimero de
épocas esta configurado para obtener el menor error en cada una de las familias como se muestra en
la tabla 5. Hay que mencionar que esta configuracion podria ser utilizada en periodos posteriores, sin
embargo estaria sujeta a cambios, pues al modificar el conjunto de datos los resultados podrian

mejorar 0 empeorar.

Tabla 5. Parametros especificados en la Red neuronal artificial

Automoviles SUvV

Parametros Grand i10 Grand . Santa

Hatchback | i10 Sedan Accent | loniq | Sonata | Creta | Tucson Fe
Numero de 15 15 14 | 12 15 18 10 15
neuronas
Tamario de 2 3 1 5 8 3 3 3

lote
Numero de 150 125 50 | 342 | 125 | 200 | 70 51
épocas

Fuente: Elaboracion propia

El Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) alcanzado por cada uno de los métodos de
prondsticos de ventas se resume en la tabla 6 y en la figura 3, de acuerdo a eso, el mejor MAPE
obtenido por la RNA es para la familia Creta con 14,39%. En general, el mejor promedio MAPE es
de 23,25% que corresponde a la RNA, valor considerablemente inferior a los resultados obtenidos
por los seis métodos tradicionales de prediccion. Sin embargo, hay que considerar que en el primer
semestre del 2019 mismo que es utilizado como conjunto de prueba se evidencia una reduccion de

las ventas en comparacion a los periodos anteriores.
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Tabla 6. Comparacion de los resultados MAPE de los métodos de prediccion

Automoviles SUv
Método Grand |Grand Santa Promedio
i10 i10 | Accent|loniq|Sonata | Creta | Tucson Fe MAPE
Hatchback | Sedan

Promedio

1| movil 3558 | 43,86 | 11,57 |40,19| 60,88 | 19,99 | 51,54 |22,01| 35,70
simple
Promedio

2| movil 3486 | 37,43 | 11,64 |4148| 54,17 | 17,70 | 49,43 | 21,89 | 33,58
ponderado

3 | Suavizacion 27,04 | 4318 | 16,57 |42,08| 73,12 | 19,90 | 50,95 |21,88| 36,84
exponencial
1 ——

Vi:rc'ﬁg':” 2561 | 38,96 | 28,99 |49,42| 64,81 |30,20| 4046 |36,60| 39,38
5 —

Rﬁ?;g;'lon 2524 | 42,23 | 23,36 |37,05| 88,89 | 43,75 | 47,80 |22,29| 41,33

6| Regresion 2556 | 6519 | 21,03 |9851| 63,16 | 8,99 | 5557 |33,66| 4646
paso a paso
Red

7| neuronal 19,88 | 20,90 | 16,73 |38,95| 34,46 | 14,39 | 2094 |19.74| 23,25
artificial

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 3. MAPE por método y familia.
Fuente: Elaboracion propia.

5.3 Analisis de los resultados para cada familia

*¥X

@ Grand i10 Hatchback
B Grand i10 Seddan
Accent
X loniq
X Sonata
Creta
+ Tucson

=Santa Fe

Las Familias de vehiculos en las que se obtiene el menor MAPE al utilizar los métodos

tradicionales son: Accenty Creta de acuerdo a lo visto en la tabla 6, para ilustrar mejor los resultados

alcanzados y entender el comportamiento de las ventas se muestran las Figuras 4 y 5 respectivamente.

En donde, se puede observar que el rango de la demanda en los periodos considerados va de 104 a

153 unidades para la familia Accent, por su parte las ventas de la familia Creta van de 148 a 213

unidades.

Con relacion al Accent (Figura 4), en los dos Ultimos meses se observa una tendencia decreciente

que también es evidenciada por la regresion lineal, ademas el PMS y PMP logran un mejor ajuste que

la RNA, como se sabe estos métodos dan mayor importancia a los datos mas recientes razon por la

cual se adaptan facilmente.
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—o— VENTAS —&— PROMEDIO MOVIL SIMPLE (3)
PROMEDIO MOVIL PONDERADO (3) ——SUAVIZACION EXPONENCIAL (a=0,3)

== VARIACION CICLICA REGRESION LINEAL

—+—REGRESION PASO A PASO ——— RED NEURONAL ARTIFICIAL

Figura 4. Comparacion de los prondsticos con las ventas para la familia Accent.
Fuente: Elaboracion propia.

Para el caso de Creta (Figura 5), conforme a los ultimos periodos también se trataria de una
tendencia decreciente sin embargo la regresion lineal no refleja lo mismo, facilmente se puede
evidenciar que la regresion paso a paso se ajusta mejor en comparacion a la RNA. La regresion paso
a paso al igual que la RNA hace uso de variables independientes para predecir la variable objetivo, la
diferencia del MAPE entre estos dos métodos puede verse justificada porque en la regresién paso a

paso no se considera el retraso de las variables.
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Figura 5. Comparacion de los prondsticos con las ventas para la familia Creta.
Fuente: Elaboracion propia.

En las familias Grand i10 Hatchback, Grand i10 Sedan, lonig, Sonata, Tucson y Santa Fe, las
redes neuronales artificiales obtienen mejores resultados en comparacion a los métodos tradicionales

de acuerdo a lo mostrado en la tabla 6.

Las ventas para las familias Grand i10 Hatchback, Grand i10 Sedan, lonig, Sonata, Tucson, Santa
Fe, se muestran en la Figura 6, 7, 8, 9, 10 y 11 respectivamente, podemos ver que las ventas alcanza
valores minimos y maximos de manera dréstica, es decir se presenta mayor variabilidad que en los
casos anteriores a juzgar por el rango de la demanda, ademas claramente se observa una tendencia
creciente o decreciente dependiendo el caso, la RNA logra acoplarse mejor al comportamiento de la
demanda y consigue un MAPE menor que los otros métodos, hay que mencionar que en las familias
loniq y Santa Fe la diferencia de MAPE entre métodos no es muy significativa. En algunos casos los
picos de ventas son causados porque en ciertos meses se manejan promociones asi como por un tema

de disponibilidad de vehiculos.
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Figura 6. Comparacion de los prondsticos con las ventas para la familia Grand i10 hatchback.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 7. Comparacion de los prondsticos con las ventas para la familia Grand i10 sedan.
Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 8. Comparacion de los prondsticos con las ventas para la familia loniq.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 9. Comparacion de los prondsticos con las ventas para la familia Sonata.
Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 10. Comparacion de los prondsticos con las ventas para la familia Tucson.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 11. Comparacion de los pronésticos con las ventas para la familia Santa Fe.
Fuente: Elaboracidn propia.
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5.4 Importancia relativa de las variables de entrada

En el Anexo 1, se ilustran las Figuras de todas las familias de vehiculos con el porcentaje de
importancia relativa alcanzado por cada una de las variables de entrada en la RNA. Conforme a eso,
la importancia relativa de las variables de entrada oscila entre el 3 'y el 11%, dos puntos importantes
a considerar son que en las familias Grand i10 Hatchback, Grand i10 Sedan, Accent y Tucson la
variable indice de confianza del consumidor (X9) logra ubicarse entre las primeras. Con relacion a
las variables internas, la variable inversién en publicidad (X5) sobresale en comparacion a las
variables X3 y X4 que también son internas. En general, se asigna un mayor porcentaje a las variables

externas que en su mayoria son variables econémicas.

5.5 Participacion por color de vehiculo en las ventas

El color de un vehiculo es una caracteristica importante a considerar por las razones indicadas
anteriormente, en el Anexo 2, se muestra la distribucion de colores en las ventas para cada uno de los
casos. De acuerdo a eso, las preferencias de los compradores son para los colores blanco, plata y
plomo, esto en las familias Grand i10 Hatchback, Grand i10 Sedan, loniq, Creta, Tucson y Santa Fe,
con una participacion de mercado del 68 al 80%, obviamente el Accent no presenta estd misma
distribucion debido a que en esta familia se incluye el color amarillo pues este vehiculo puede ser
utilizado para Taxi, ademas el Sonata muestra una pequefia variacion pues la distribucién es blanco,
plomo y plata. Cabe mencionar que los colores blanco, plata y plomo también se encuentran
dominando las ventas a nivel nacional de acuerdo a lo constatado en [31], asimismo se establece que
a nivel de Sudameérica los colores blanco, plata y plomo contintan liderando como los preferidos con
una participacion total sobre el 74% de acuerdo con [32], [33], [34], lo que permite sefialar que son
colores que se encuentran posicionados en el mercado y conforme varia el tiempo no presentan

mayores modificaciones siendo los colores mas populares.

En resumen, la RNA logra mejores resultados en la mayoria de los casos en comparacion a los
métodos comunmente utilizados como se ilustra en la tabla 6, lo que significa que se puede predecir
las ventas de vehiculos por familias utilizando variables internas y externas, de tal manera que se
pueda tener una visién mas clara del nivel de ventas para cada segmento, ademas se destacan los
colores mas populares con los que la marca deberia contar. Hay que mencionar que una de las
desventajas de las RNA es la ausencia de reglas definitorias que ayuden a desarrollar una red para
resolver un problema dado, pues hay varios factores a considerar, como la arquitectura de la red, el
algoritmo de aprendizaje, el nimero de capas, el nimero de neuronas, la normalizacion de datos, entre

otras [35], por lo que fue necesario efectuar varias pruebas para determinar los parametros mas
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apropiados para cada caso, convirtiéndose en una implementacion empirica y en un reto para
cualquier persona, pese a esto en el presente estudio y en investigaciones desarrolladas anteriormente
se muestra la eficiencia de esta metodologia. Ademas, aunque los resultados son satisfactorios, el
numero de variables internas y externas aun es limitado por la disposicion de informacion tanto en la
organizacion como en las fuentes gubernamentales, de igual manera es posible que no se estén
considerando ciertas variables que también tengan relacion con las ventas de vehiculos y que sean de
gran importancia para el sector, por lo tanto, posteriormente se podria investigar mas acerca de mas
variables internas, econémicas, politicas, ambientales y sociales para asi mejorar el modelo de
prondstico. También, se podria analizar como cambia el rendimiento del método propuesto si se
proporcionan mayor cantidad de datos, si se utiliza otro tipo de técnica en la seleccion de variables o

si se emplea otro tipo de red.

6. Conclusiones

Es fundamental para la industria automotriz predecir las ventas con anticipacion sobre todo por
el tiempo que conlleva la importacién, accesorizacion y distribucién de los vehiculos, es por eso que
el presente estudio propone una metodologia para predecir las ventas de la marca Hyundai, usando
redes neuronales artificiales, que en los Gltimos tiempos han recibido un gran interés por conseguir
un buen rendimiento en aplicaciones de prediccion, basicamente las RNA predicen la variable
objetivo en funcidn de las variables que se les presenta, ademas son capaces de extraer informacién
relevante como algin patrén o tendencia, entregando resultados fiables, convirtiéndose de esta
manera en una herramienta precisa que ayuda a tomar decisiones y a su vez permite a las
organizaciones ir a la par del avance de la tecnologia. Inicialmente se realiza un proceso de seleccién
de variables a través de la regresion de Lasso, para determinar las variables de mayor importancia en
cada una de las familias de vehiculos, evitando asi que se produzca un sobreajuste al disponer de una
cantidad de datos limitada, misma que se considera una debilidad de las redes neuronales artificiales,
sin embargo con la configuracion de los parametros especificados en los puntos anteriores se

consiguio mejores resultados que los métodos clasicos cominmente usados.

De acuerdo a lo presentando anteriormente, se puede evidenciar que en dos familias: Accent y
Creta, los métodos tradicionales alcanzan mejores resultados, uno de los puntos a considerar es que
en estos casos se presenta menor variabilidad en la demanda, en el resto de familias, la variabilidad

de la demanda es mayor y en algunos casos esta mas marcada que en otros, sin embargo en estas seis
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familias la RNA se ajusta mejor en comparacion a los métodos tradicionales, pues los métodos

clasicos de prevision son muy sensibles a las grandes variaciones de demanda.

Las redes neuronales artificiales son capaces de predecir eficientemente las ventas de vehiculos
livianos a través del uso de variables internas y externas propias del sector automotriz, las cuales en
su mayoria son variables econdémicas, en consecuencia estas pueden ser consideradas buenos
predictores de las ventas de vehiculos. Ademas, es posible determinar la importancia relativa de las
variables de entrada a través de la metodologia propuesta, en donde se evidenci6 que las variables
externas obtienen porcentajes de importancia mayores que las internas, es decir el sector automotor

se ve afectado directamente por los cambios en las medidas econémicas del pais.

Respecto a las ventas de vehiculos por colores, se determiné que en la mayoria de familias las
ventas siguen el orden: blanco, plata y plomo, y sumada su participacion porcentual representan del
68 al 80% del total de las ventas, por consiguiente se puede sefialar que estos colores se encuentran
posicionados en el mercado y son los preferidos por los compradores, cabe mencionar que ese orden

y participacion porcentual también se mantiene a nivel nacional y a nivel de Sudamérica.

Para concluir, pese a que en la metodologia propuesta se maneja un retraso en las variables por
el tema de disposicién de datos actualizados al momento de realizar la previsién, se obtienen
resultados mas precisos en contraste con los métodos cominmente utilizados, lo que significa que las

RNA son un método valido para predecir las ventas mensuales de vehiculos livianos.
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9. Anexos

Anexo 1. Importancia relativa de las variables de entrada para cada una de las familias de vehiculos.

GRAND i10 HATCHBACK

X21 T 8,82
X20 ) 7,94
X199 I 5,64
Xl e 7,52
X12 B 9,50
X1l T 6,98
X E e 11,01
X I 8,46
X7 e 7,71
XS e 761
X4 T 6,47
X2 I 5,12
O — X |

IMPORTANCIA RELATIVA (%)

VARIABLES (NOTACION)

GRAND i10 SEDAN

X7 B 7,22

X24 T 8,24

X23 I 7,13

X200 B 5,46

Xle I 7,45

X =—me e 8,59

Xni Q8¢ e T 8,82

X I 8,79

X8 B 1 6,90

X7 B 7,37

B —— X |

X4 1 6,19

X2 I 3,94

X1 B 6,70
IMPORTANCIA RELATIVA (%)

VARIABLES (NOTACION)

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa 35



UNIVERSIDAD DE CUENCA

ACCENT

X27 ) 8,23

X24 e 7,03

X2l e 7,61

X0 e 7,88

XS e 9,93

X13 e 7,60

X10 T 6,79

X9 I 8,58

X8 I 5,19

X7 I 8,08

XS B 7,13

X4 I 5,81

X2 I 3,38

X B 6,77
IMPORTANCIA RELATIVA (%)

VARIABLES (NOTACION)

IONIQ

X27 I 7,62
X24 I 5,47
X22 IS 6,01
X21 ] 9,22
X10 I 8,23
X1s I 834
X17 e 10,07
X16 I 5,91
X12 ] 9,22
X1l I 6,20
X10 I 8,67
X4 I 4,42
X2 IS 4,81
X1 IS 5,31
IMPORTANCIA RELATIVA (%)

VARIABLES (NOTACION)
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SONATA

X27 I 6,32
X4 EEEEseeeeee——— 6,50
X2? e 8,10
X1l e 6,88
X19 EEEeeeeeeee—— 6,48
X7 Eesssseseeeee——— 6,26
Xl IS 8,15
X2 I 7,00
Xl —— 8,49
P —————————————— Y=}
X5 IEEeeseeeeee——— 6,96
X IEEeeeeeee—— 5,8
X3 IEEEEsseee—— 5,58
X2 Ieeeeee—— 4,43
Xl Eeeesseeeee—— 6,11

IMPORTANCIA RELATIVA (%)

VARIABLES (NOTACION)

CRETA

X27 I 5,74

X4 I 7,68
X1 e 6,92

X200 T 5,92

X1 ey 8,10
X7 e 7,05

X12 T 6,47

X1l e 7,20

X I 6,94

X8 I 7,85
X6 I 7,08

XS I 7,62
X4 I 5,46

X2 I 4,64

X1l e 5,32

IMPORTANCIA RELATIVA (%)

VARIABLES (NOTACION)
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TUCSON

X27 e 5,79

X233 I 7,33

X2 e 7,19

X200 I 8,52

X1 e 7,16

X1 - 8,86

X7 e 7,09

X10 e 6,53

XY e 7,89

X8 HE 4,80

X6 I 6,03

X5 I 7,12

X3 I 3,35

X2 e 5,88

X1 S 6,46
IMPORTANCIA RELATIVA (%)

VARIABLES (NOTACION)

SANTA FE

X22 IS 7,17

X21 I 8,78

X20 I 7,44

X19 I 6,74

X1s I 6,83

X13 I 8,44

X12 I 7,90

X10 I 8,79

X9 I 7,44

X8 I 7,67

X7 I 6,41

X6 I 5,89

X2 IS 3,90

X1 I 6,60
IMPORTANCIA RELATIVA (%)

VARIABLES (NOTACION)
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Anexo 2. Participacién porcentual por color de vehiculo para cada una de las familias.

GRAND i10 HATCHBACK

26% BLANCO
PLATEADO
PLOMO
EROJO

B NEGRO
24% BWAZUL

GRAND i10 SEDAN

27% BLANCO

PLATEADO
PLOMO

HROJO
W NEGRO
25% W AZUL
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ACCENT

26%

9%

IONIQ

AMARILLO

C1BLANCO

W PLOMO
PLATA

W ROJ

B NEG

HAZU

B CAFE

[1BLANCO
PLATEADO

W PLOMO

B NEGRO

WAZUL

EROJO

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa

40



UNIVERSIDAD DE CUENCA

SONATA

[JBLANCO
W PLOMO
PLATEADO
B NEGRO
£10TROS

CRETA

[JBLANCO
PLATEADO

W PLOMO

B ROJO

B NEGRO

£1OTROS
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1 OTROS

SANTA FE

C1BLANCO
PLATA

mPLOMO

BAZUL

EWROJO

B NEGRO

E0TROS

Jenny Fabiola Morocho Chitacapa

42



