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RESUMEN

RESUMEN

La industria textil es uno de los pilares mas importantes de la economia mexicana

representando el 1.9% del PIB.

La prediccion y optimizacion de la demanda es un aspecto crucial para las empresas del sector
textil, ya que puede ofrecer multiples beneficios. Mediante la aplicacion de redes neuronales
artificiales (RNA) y algoritmos genéticos (AG), técnicas de inteligencia artificial, es posible
obtener resultados precisos y fiables. En este estudio, la creacion, el entrenamiento y la
validacion de estas RNA se utilizaron para modelar un sistema de produccion, y los criterios
se optimizaron posteriormente mediante AGM. Los resultados obtenidos demostraron la
eficacia de la optimizacion de modelos predictivos para el proximo periodo de ventas, lo cual
resulta de gran utilidad para la toma de decisiones de la empresa. El sistema de apoyo a la
toma de decisiones, basado en Pareto, permite verificar el objetivo de generar una mayor

rentabilidad a corto y medio plazo




ABSTRACT

ABSTRACT

The textile industry is one of the most important pillars of the Mexican economy, representing

1.9% of GDP.

Demand prediction and optimization is a crucial aspect for companies in the textile sector, as
it can provide multiple benefits. By applying artificial neural networks (ANNs) and genetic
algorithms (GAs), artificial intelligence techniques, it is possible to obtain accurate and
reliable results. In this study, the creation, training, and validation of these ANNs were used
to model a production system, and the criteria were then optimized using GA. The results
obtained demonstrated the effectiveness of optimizing predictive models for the next sales
period, which is highly useful for the company's decision-making. The decision-support
system, based on Pareto, allows for verification of the objective of generating greater

profitability in the short and medium term.
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CAPITULO 1 GENERALIDADES

1. CAPITULO 1 GENERALIDADES

1.1 Introduccion

La inteligencia artificial hoy en dia es casi indispensable para cualquier sector industrial, y

dentro del rubro textil no es la excepcion.

Dentro del sector textil la inteligencia artificial puede aplicarse de diversas maneras, todas
con el proposito de mejorar, como puede ser la eficiencia, reduccion de costos, tener una

mejor toma de decisiones, optimizacion de inventarios y la satisfaccion del cliente.

Gracias al uso de algoritmos de aprendizaje automatico, cualquier empresa puede tener una
mejor prediccion de la demanda y con ello ajustar su produccion a tal modo que se fabrique
lo ideal o, en otras palabras, no tener faltantes ni producir excedentes en el inventario.
También estos algoritmos analizaron volumenes muy grandes de datos historicos de la
compra de los clientes, qué productos, tallas, costos, ventas, entre otras variables relevantes

con la finalidad de obtener patrones o tendencias para alimentar bien a estos algoritmos.

El uso de inteligencia artificial para toma de decisiones efectiva en la industria textil es
relevante debido a su capacidad para abordar la complejidad y la incertidumbre de la industria

textil.

Esto permite a la empresa anticiparse a las necesidades del mercado de manera mas eficiente

y oportuna.

1.2 Planteamiento del problema:

La empresa textil presenta problemas respecto a sus inventarios esto debido al
desconocimiento de la demanda de sus productos y no tener consigo sus datos historicos de
manera ordenada por lo que dificulta poder utilizar algunas técnicas de prediccion de la

demanda.

La importancia que tiene este trabajo se basa en como se comporta la demanda de los
productos, ya que existen diversos eventos que pueden cambiar la tendencia de ventas como

puede haber sido la pandemia, nueva competencia, ventas en linea, etc. estos casos y mas
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pueden llegar a dificultar la labor de tener un resultado de predicciéon de la demanda

semejante a la realidad.

Considerando lo anterior, como principal tarea debe modificarse la base de datos donde se
realizan sus facturas y tener mejores filtros para con ello poder empezar a realizar de manera
precisa y ordenada los productos que se vendieron a lo largo del tiempo y facilitar el proceso
a la hora de ocupar herramientas de inteligencia artificial para lograr un resultado exitoso de

la demanda.

Al momento que tenemos mas datos nuestro sistema de ayuda a la toma de decisiones podra
ser mas preciso, esto es porque durante un largo periodo de tiempo pueden ocurrir eventos
inciertos, lo que permite que el sistema pueda comprenderlo y darnos un resultado muy
apegado a la realidad para que el duefo de la empresa pueda ir visualizando cuanta materia
prima debe pedir anticipadamente con la finalidad de evitar llenarse de inventario y ser mas

eficiente en la hora de entrega de pedidos y lograr la satisfaccion del cliente.

1.3 Objetivo general:

Implementar un sistema a través de la inteligencia artificial que permita obtener una mayor
precision en la prediccion de los pedidos para una mejor toma de decisiones en la empresa

textil.

1.3.1 Objetivos particulares:

e (rear una base de datos histéricos de los clientes que mas impactan en la empresa
textil

e Analizar cudles son los principales clientes que impactan en la demanda

e Disefiar un modelo de prediccién que permita mostrar los resultados de ventas para
el siguiente periodo.

e Analizar la superficie de respuesta utilizando la logica difusa a la base de datos
resultante.

e Evaluar la aplicacion de los algoritmos genéticos en las funciones objetivo del area
de ventas.

e Evaluar los resultados de la inteligencia artificial para comprobar su efectividad en la

ejecucion de las herramientas.
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1.4 Justificacion:

La inteligencia artificial nos permite obtener diversos beneficios a la ayuda de decisiones
gracias a su capacidad para analizar grandes cantidades de datos, identificar patrones,

tendencias y predecir resultados con precision.

Su utilizacion en el sector textil permite beneficios como puede ser la optimizacion de los
procesos productivos para lograr mejorar la calidad, eficiencia y competitividad de la

empresa y mejorar la satisfaccion del cliente.

1.5 Metodologia CRISP-DM:

La metodologia que se implementd en este trabajo fue CRISP-DM ya que era la que mas se

adaptaba al modelo de trabajo y mejores resultados iba a reflejar.

(Espinosa-Zufiga, 2020) hace mencidn que esta técnica consta de seis etapas como se puede
constatar en la Figura 1 Pasos de la metodologia CRISP-DM:

Figura 1 Pasos de la metodologia CRISP-DM

Comprension > Comprension

del Negocio  |g—|  de los Datos \

Preparacion de
los Datos

Implantacién + +

\ Modelado

Evaluaciin

i

Fuente: (Chapman, y otros, 2000)

Comprension del negocio: En esta primera fase de la metodologia busca comprender los
principales objetivos que tiene la empresa e ir trabajando con la mineria de datos ya que es

el principal motor para lograr los propdsitos. Se debe realizar y hallar datos de sus ventas de
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la empresa que se tengan disponibles para posteriormente identificar qué preguntas clave se

buscan responder.

Comprension de los datos: La meta de esta segunda etapa del proyecto es recopilar
informacion acerca de los datos que sea necesaria para analizarlos, después fueron limpiados
de tal manera que se tenga solo la informacion de calidad. También, se hizo un analisis

descriptivo de los datos con el fin de conocer sus alcances y su estructura.

Preparacion de los datos: Para este punto, los datos se preparan para un analisis de técnicas,
tales como la transformacion de los datos, creacion de conjuntos de entrenamiento y prueba
y seleccidn de variables con el objetivo de asegurar que los datos queden preparados para los

modelos de mineria de datos.

Modelado: Para este cuarto paso, se realizaron modelos de mineria de datos con la ayuda de
herramientas como las redes neuronales artificiales. Posterior a ello, se evaluaron y ajustaron
con el proposito de hallar el que mejor se adapte a los datos y conteste a las preguntas

planteadas previamente.

Evaluacion: El quinto paso menciona que fueron evaluados los modelos de mineria de datos
con el objetivo de comprobar si realmente son eficaces y precisos. Una vez hecho esto se
realiz6 una comparacién de los resultados arrojados del modelo contra las expectativas que
se tenian del negocio y en base a ello, se tomaran las decisiones correspondientes.

Despliegue: La ultima etapa de esta metodologia consta que los resultados del modelo se
implementan en el modelo de mineria de datos en la operacion de la empresa. Se presentaron
los hallazgos a los interesados y se plantean indicadores con la finalidad de fortalecer el

modelo.

La siguiente imagen muestra el proceso de como se implementara las herramientas de
inteligencia artificial dentro de la metodologia, tal como lo muestra la Figura 2

Implementacion de la metodologia CRISP-DM
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Figura 2 Implementacion de la metodologia CRISP-DM
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Fuente: Elaboracion propia

1.6 Informacion de la empresa:

La empresa textil desde hace més de 20 afios se ha mantenido enfocada en el negocio de

distintos productos del rubro textil con presencia en varias ciudades de la republica mexicana.

A lo largo del tiempo ha ido ampliando su cartera de clientes, desde pymes hasta empresas
ubicadas en nuestro pais de talla internacional, las cuales ordenan grandes cantidades de

productos de forma por mayoreo.

1.6.1 Antecedentes:

e A los alrededores de Orizaba existen diversas empresas muy importantes de talla
nacional e internacional, pymes, escuelas, etc. las cuales tienen la necesidad de tener
un proveedor de uniformes que tenga excelente satisfaccion del cliente. Es aqui en
donde la empresa X-line identificé la oportunidad de poder competir de mejor manera
con algunas otras empresas dedicadas al mismo rubro.

e El duefio de la empresa tenia ya visualizado su proyecto y es por ello que consiguid
proveedores que le suministraban tela de calidad y una gran avanzada tecnologia para
asi poder obtener una mayor durabilidad en sus productos. Ademas, adquirid
maquinaria especializada para los bordados por computadora con la finalidad de

lograr un trabajo de mayor calidad.
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Su principal fuente siempre ha sido la venta de uniformes y gracias a su gran auge,

continu6 ampliando su cartera de clientes y fue afiadiendo nuevos productos como
playeras, gorras, pantalones, etc.

1.6.2 Instalaciones:

La empresa se ubica en el municipio de Orizaba, Veracruz en la cual es posible ingresar a ella

y realizar pedidos personalmente o de manera remota si asi se desea. La ubicacion de la
empresa se muestra en la

Figura 3 Geolocalizacion de la empresa textil en Google maps

Figura 3 Geolocalizacién de la empresa textil en Google maps
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Dentro de la empresa textil hay una recepcion, exhibidores, area de produccion y bordado,
areas de inventario, empaquetado y las oficinas tal como se muestra en la
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Figura 4 Plano de la distribucion de planta.
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Figura 4 Plano de la distribucion de planta

OFICINA

MESA DE TRABAJO

OFICINA PRINCIPAL

sy

RECEPCION

EXHIBIDOR DE
PRODUCTOS

TRANSPORTE

ENTRADAS




CAPITULO 1 GENERALIDADES

Fuente: Elaboracion propia

1.6.3 Servicios:
La empresa fabrica uniformes empresariales a pequefia y grande escala tales como camisas,

blusas, playeras, gorras y realiza bordados, etc.

1.6.4 Estructura organizacional:
Su estructura organizacional esta constituida por el siguiente grupo de trabajadores el cual se

muestra en la Figura 5 Estructura organizacional de la empresa textil

Figura 5 Estructura organizacional de la empresa textil
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Fuente: Elaboracion propia

1.6.5 Mision:
Con mas de 20 afios de experiencia ofrecemos productos innovadores y entregamos
productos en tiempo y forma con la mayor calidad posible que el cliente requiere logrando
la satisfaccion entera del mismo para sus uniformes empresariales utilizando alta tecnologia

en camisas, blusas, playeras, gorras y bordados por computadora.
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1.6.6 Vision:
Ser una empresa lider en su ramo en la region de Orizaba, Veracruz, la cual sea prestigiada
por la mejor calidad en la entrega de todos nuestros productos y lograr crecer en el
mercado siendo reconocida por lograr satisfacer la demanda de todos nuestros clientes a nivel
nacional. Aspirando a expandirnos en el mercado y convertirse en la mejor opcion para los

clientes.

1.7.7 Valores:

e (Calidad: Cumplir con los objetivos especificos del cliente trabajando con la mas alta
calidad posible.

e Atencion al cliente: Conseguir la satisfaccion del cliente a base de un trato
personalizado y comunicacion efectiva en todo momento.

e Innovacion: Identificar las necesidades del cliente y encontrar las soluciones.

e Trabajo en equipo: El equipo cumple las metas de manera eficiente

e Integridad: Actuar de manera correcta, manteniendo la integridad del cliente.

e Honestidad: Actuar con sinceridad y respetar a todos los demas

e Responsabilidad: Cumplir con las obligaciones y responder de manera consciente a

las acciones y decisiones de la empresa.

1.6.8 Codigo de ética:
La empresa textil cuenta con su codigo de ética el cual estd establecido de la siguiente

manecra:

e Los colaboradores de la empresa deben respetar a cualquier persona.

e Hacer las cosas de manera correcta para que exista integridad y confianza.

e [a empresa mantiene por seguridad la informacion de los clientes.

e Laempresa textil se mantiene al margen con las normas y leyes que se establecen.

e El trabajo en equipo es primordial para cumplir las metas personales y empresariales

a corto y largo plazo.




CAPITULO 1 GENERALIDADES

1.6.9 Diagramas de la empresa:
El proceso de la empresa consta de 22 pasos los cuales son representados a continuacion en

la Figura 6 Lista de actividades del proceso de produccion de uniformes en empresa textil

Figura 6 Lista de actividades del proceso de produccion de uniformes en empresa

textil
1. g Crear orden de compra 16. M La prenda esta lista
2. Recibir orden de compra 17. Verificar los requisitos de orden
3. & Identificar los requerimientos 18. i’*} Empaquetar productos
4. |%| De existir inventario pasar al paso 15 19. 7B Enviar productos a cliente
5. 1? Enviar las tallas y disefios a cortador 20. & Entregar productos a cliente
6. W Revisar si se cuenta con suficiente M.P. 21. $ Generar factura de cliente
7. }" Realizar cortes segun especificaciones 22, Al momento de realizar cobro se
8. ™ Transportar productos a maquila genera el recibo
9. &< Ensamblar en maquila
10. Pegar botones y colocar ojales
11. ™= Transportar productos, si es mezclilla

continua en lavado, si es Oxford paso 15
12. Lavar uniformes
13. &K Planchar uniformes
14. ™p Transportar productos a area de bordado
15. E’Realizar bordado en base a disefio logo

Fuente: Elaboracion propia

Se elabor6 un diagrama en el que se detallan los pasos a seguir especificamente del proceso
de uniformes y consta de 13 pasos como se muestra en la Figura 7 Diagrama de proceso de

elaboracion de camisas de mezclillajError! No se encuentra el origen de la referencia.

10
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Figura 7 Diagrama de proceso de elaboracion de camisas de mezclilla
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Fuente: Elaboracion propia
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1.6.10 Politica de calidad:
Cumplir con las expectativas del cliente de una manera eficiente dard como resultado la

satisfaccion del cliente.

e [a comunicacion efectiva ayudara a mantener un acercamiento al cliente mas claro y
efectivo en cuanto al conocimiento de sus pedidos.

e La garantia de los plazos de tiempo de entrega sobre los productos es de suma
importancia para que el cliente obtenga lo esperado en tiempo y forma.

e La calidad es primordial para ofrecer sus productos de excelente durabilidad y
resistencia, con el mayor cuidado de elaboracion para obtener un producto de alta
calidad.

e La innovacion juega un papel importante en la industria textil y la empresa estd
comprometida con el cliente a entregarle los productos con la mejor tecnologia,
disefios exclusivos y opciones interesantes a todo tipo de clientes.

e Su mejora continua ha sido aplicada a todos los procesos dentro de la empresa,
siempre buscando optimizar, oportunidades de mejorar para aumentar la calidad.

e Resolucion de problemas de una manera inmediata y eficiente, hallando soluciones
dando como prioridad siempre al cliente y la mejor solucidn posible con la finalidad
de no entorpecer mas la situacion.

e Cumplimiento de normativas a los productos.
1.6.11 La inteligencia artificial en conjunto de otras tecnologias
La mayoria de las empresas internacionales hoy en dia apuestan por la inteligencia artificial

frente a otro tipo de herramientas de la tecnologia (Tayob, 2023) como se muestra en la

Figura 8 Las 5 principales tecnologias del futuro

12
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Figura 8 Las 5 principales tecnologias del futuro

INTELIGENCIA MODERNIZACION DE INTERNET DE LAS SAAS BASADO EN LA CIBERSEGURIDAD

ARTIFICIAL APLICACIONES COSAS NUBE
n Inteligente u Util para tomar decisiones basadas en datos
# Capacidad de automatizacién m Cardacter fundacional

Fuente: (De Las Casas, 2023)

El internet de las cosas (IoT) tiene diversas aplicaciones en muchos sectores industriales
como puede ser en: (Roman Salinas, Diaz Martinez, Ruiz Hernandez , Cervantes Zubirias ,

& Morales Rodriguez , 2024)
Deteccion de anomalias en los sistemas industriales:

A través de los mantenimientos predictivos, herramientas como IoT, machine learning (ML)
y la industria 4.0 al combinarse tienen un impacto muy bueno al momento de conocer cuando

se debe realizar un mantenimiento y la deteccion de fallas tempranas en las maquinas.

La ciberseguridad junto con el IoT juegan un papel muy importante dentro de la deteccion
temprana de errores en la industria, ya que esto es vital con la finalidad de tener un control
de produccion correcto, se evitan tanto pérdidas de tiempo como también econdmicas, lo cual
reduce significativamente los mantenimientos. Ademas, estas mismas herramientas cumplen
otro objetivo el cual es salvaguardar la informacion de las empresas de ataques cibernéticos

y robo de datos importantes.

Sin embargo, la inteligencia artificial junto con el machine learning son herramientas que
destacan més que ninguna en el ambito de las maquinas inteligentes, con ventajas tales como

poderse comunicar entre si, mayor eficiencia en toma de decisiones y aprendizaje automatico.

13
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Cadenas de suministro:

(Althabatah, Yaqot, Menezes, & Kerbache, 2023). Las tecnologias aplicadas a las cadenas de
suministro hoy en dia, son una realidad y entre ellas destacan la Industria 4.0, el internet de
las cosas, SaaS basado en la nube, entre otras, las cuales han logrado mejorar muchos

sectores en la cadena de suministros.
Algunas mejoras de las cuales diferentes empresas han sido beneficidiadas son:

e Mejora en tiempos de entrega
e Menores costos
e Mayor satisfaccion del cliente

e Flexibilidad en los procesos

La tecnologia cada dia sigue avanzando y todas las empresas se vuelven mas dependientes
de ella, es por ello que se ven en la necesidad de involucrarse en el ultimo avance para poder
competir en el mercado. La inteligencia artificial dentro de las cadenas de suministro
digitales se pueden ver beneficiadas con retornos de inversion a largo plazo con la finalidad
de obtener mayores ganancias y destacarse dentro de los mejores en el mercado. (Alzahrani

& Zubair Asghar, 2023)
Manufactura:

Dentro de este sector el IoT ha ofrecido excelentes beneficios para las empresas,
precisamente en sus sistemas de planificacion de recursos (ERP). Algunas de sus ventajas

son las siguientes:

e Obtener datos de las maquinas en tiempo real
e Conocer de manera precisa como se encuentra el inventario
e (Como se comporta la produccién en curso

e Automatizacion en procesos de produccion

Gracias a estos beneficios la parte operativa se vuelve mas eficiente en la toma de decisiones,

lo que genera mayor ganancias para las empresas al reducir sus costos.

14
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Los mantenimientos predictivos pueden verse beneficiados también al momento de
implementar ERP aunado a dispositivos de IoT y datos de sensores, logrando anticiparse a

cualquier falla y/o lo que reduce tiempos muertos. (Vukman, Klaric , Greger , & Peric, 2024)
Inteligencia artificial

Después de la pandemia del Covid-19 muchas de las empresas de todos los sectores se vieron
obligadas a actualizarse y probar diversas tecnologias para poder mantenerse al margen de la

competencia. (Zhang , Qian , & Xu, 2023)

La inteligencia artificial tiene varios atributos como automatizar mecanismos, procesos y

maquinaria, y reduce tiempos en los procesos de mantenimientos de activos.

Se reviso en el articulo de (Espina Romero, y otros, 2023) que la inteligencia artificial podria
tener la capacidad de mejorar la eficiencia en un 20% en el sector manufacturero para el ano

del 2030, trayendo mejoras como:

e Mejora de calidad
e Optimizacion de tiempos

e Menores costos de operacion
La ciberseguridad en la industria:

Durante las ultimas décadas la mayor parte de las industrias y entre otros sectores diferentes
muestran interés en la ciberseguridad. (Xu & Hua, 2019). En la pandemia del Covid-19 las
empresas se vieron obligadas a trabajar remotamente por lo que esto gener6 que los

ciberataques se multiplicaran. (Ballestero , 2020).

Las empresas mas afectadas normalmente son las pymes y medianas empresas que no
cuentan con los suficientes recursos para poder protegerse de los ataques cibernéticos y robo

de confidencialidad. (Ortega Bustillos & Rojas Segura, 2023).

Esta tecnologia es muy importante por lo anteriormente ya explicado, sin embargo, cuando
la ciberseguridad se combina con otras técnicas de inteligencia artificial, especificamente

con el aprendizaje profundo y las redes neuronales artificiales tiene el beneficio de poder

15
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predecir ciberataques siempre que se tenga un gran conjunto de datos historicos de la

seguridad de la empresa, para posteriormente tomar decisiones directivas.

Gracias a la combinacion de este conjunto de herramientas tecnoldgicas pueden volverse mas
eficientes al momento de detectar anomalias o amenazas tales como: el aseguramiento de
nuevos tipos de aplicaciones, identificacion de malware o botnets, phishing, reconocimiento
de fraudes y ciber anomalias, entre otros mas. (Quirumbay Yagual, Catillo Yagual , & Coronel

Suarez, 2022).
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2. CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.1 La industria textil a nivel internacional.

Segun el portal del gobierno de México en el aino del 2023 la participacion mexicana en base
a sus exportaciones e importaciones en el sector textil fueron del 0.92% (US $8.48 MM) y
1.56% (US $14.3 MM) respectivamente. Véase la informacion en la Tabla 1 Principales

paises exportadores:y Tabla 2 Principales paises mdas grandes en importaciones:

respectivamente.
Tabla 1 Principales paises exportadores:
Pais % $US
China 30.8 283 MM
Bangladesh 5.76 57.7 MM
Vietnam 4.75 53 MM
India 4.24 43.7 MM
Alemania 4.03 37.1 MM
Fuente: (México, 2023)
Tabla 2 Principales paises mas grandes en importaciones:
Pais % $US
Estados Unidos 16 147 MM
Alemania 7.37 67.8 MM
Francia 3.92 36 MM
Japon 3.85 354 MM
Reino Unido 3.65 33.5 MM

Fuente: (México, 2023)

2.2 La industria textil en México.

En 1892 la industria textil en el municipio de Rio Blanco, Veracruz considerada de las
principales en establecerse en la republica mexicana fue de las mas importantes a nivel

nacional debido a que fue considerada una de las que mayor impacto econdémico
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representaban al pais en este rubro. Durante su gestion, el presidente Porfirio Diaz realizd
diversas leyes que fortalecian a los empresarios atrayendo inversion extranjera a causa de la
explotacién y mano de obra barata por parte de los obreros. Es por ello que, en el afio 1906
los obreros crean un grupo llamado “Gran circulo de obreros libres” (el primer sindicato) con
la finalidad de defender los derechos del trabajador y comenzar a manifestarse para tener un
trabajo digno con horarios de trabajo, organizandose para comenzar huelgas. (Gomez

Galvarriato, 1999).

2.3 El sector textil y del vestido en la era moderna en México

Segun un estudio realizado por el INEGI, la industria textil y de la confeccion ocupa el lugar
nimero 14 dentro del sector manufacturero, lo cual refleja su relevancia dentro de la
economia nacional. Asimismo, se detalla que los principales materiales utilizados en la
elaboracion de insumos textiles y procesos de acabado son las telas de algodon terminadas y
la mezclilla, situdndose como los mas utilizados. A partir de estos insumos se pueden producir
diversas prendas, siendo los uniformes y las camisas los productos con mayor demanda.

(INEGI, Coleccion de estudios sectoriales y regionales, 2024).

De un total de 102,492 empresas textiles, solo cinco entidades federativas concentran el
64.2%. Los cinco principales estados de la reptiblica mexicana que mayor representacion de
unidades textiles hay son: Oaxaca, Yucatan, Guerrero, Puebla y el estado de México que

representaron el 64.2% del total. (Véase en la Figura 9 Los 5 estados con mas fabricas del

pais).
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Figura 9 Los 5 estados con mas fabricas del pais

Oaxaca 18 025
Yucatan 17 411
Guerrero 13 851
Puebla 11 004
Estado de Mexico 2 240
.EI Y EIIGIEI 10 .EIEII.'.I 15 .EH.'.IEI 20 .EIDIII

Fuente: (INEGI, Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econémicas (DENUE),
2023)

2.4 Estado del arte

Inteligencia artificial

En el articulo de (Sosa Sierra, 2007) menciona que dentro de la inteligencia artificial hay dos
fundamentos importantes, uno de ellos es la inteligencia artificial simbolica, la cual contiene
un gran enfoque a un alto nivel de abstraccion y vista microscopica. Dentro de estas secciones
se puede encontrar los sistemas basados en el conocimiento, algunas técnicas de biisqueda y
el procesamiento de lenguaje natural. Su segundo fundamento hace mencidon que se
caracteriza por tener modelos bioldgicos microscopicos como lo son las redes neuronales y

algoritmos genéticos.

Gracias a los avances de la inteligencia artificial, diversas ramas de esta han sido elaboradas
como lo es la inteligencia computacional, la cual se enfoca en informacion y/o datos
imprecisos en la aplicacion de gestion financiera. Dentro de esta misma herramienta

encontraremos la logica difusa.
Mineria de datos

El descubrimiento de conocimiento en bases de datos es de suma importancia para dar pie a

las herramientas de inteligencia artificial y a la toma de decisiones. Segiin (C. Riquelme,
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Ruiz, & Gilbert, 2006), hay ciertos pasos establecidos dentro la mineria de datos para obtener

de manera eficiente los mismos:

e Obtener los datos
e Purificar los datos (seleccionarlos y limpiarlos)
e Incorporar conocimiento previo

e Interpretar los resultados

Redes neuronales

Para (Trejo Ramirez , 2023), en su articulo basado en un proyecto sobre la prediccion de la
demanda en el sector textil hace mencion que las redes neuronales tienen varias funciones

las cuales pueden ser:

e Mejor planificacion de la materia prima

e Mayor satisfaccion del cliente

e Una mejor planificacion de produccion de prendas

e Gestionar mejor el inventario (evitando faltantes y/o excesos).

e Una mejor toma de decisiones.

(Miranda Aroni, 2023), plantea que utilizar redes neuronales en el rubro textil funcionan para
mejorar el proceso de prediccion de la produccion de los operarios, y se puede conseguir
diversas mejoras al momento de ejecutarlas, dando como resultados que los clientes puedan
recibir su mercancia en tiempo y forma, en otras palabras, las redes neuronales permitiran a
las empresas (no solo de este rubro) poder competir de manera més eficiente para una mayor

satisfaccion del cliente en los pedidos.

Las redes neuronales en combinacion con herramientas estadisticas son excelentes para la
prediccion de pedidos de materia prima (lotes), ademas de que son un gran facilitador a la

hora de tomar una decision, ya que permite conocer de manera muy aproximada la realidad
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de la demanda de los clientes de pequeiias, medianas y grandes empresas comercializadoras
y anticiparse con el unico fin de mantener la competitividad en el mercado (Quispe Mamani,

2022).

Para (Laura Huaita, 2020), sefiala que un punto clave para la planificacion es anticiparse a lo
que ocurrira en el futuro. Por lo cual las redes neuronales artificiales representan un derivado
de la inteligencia artificial y su hecho por comprender y/o desarrollar sistemas de inteligencia
complejos con la posibilidad de crear soluciones computacionales que conlleva la necesidad
de crear un modelo predictivo a través de una red neuronal que tenga la accion de poder
optimizar, gestionar materias primas, reducir costos y evitar priorizar demanda o falta de

insatisfaccion del cliente en el sector textil.

(Valera Arregocés & Campbells Sanchez, 2011), mencionan en su articulo algunas ventajas

en el uso de las redes neuronales artificiales:

Se adaptan al aprendizaje: Esto quiere decir que las RNA al momento de alimentarla con

datos, aprende automaticamente a hacer tareas.

Se ordenan por si mismas: Las RNA pueden organizar e ilustrar la informacion recibida

eficientemente.

Resistencia a errores parciales: Cuando por error se destruye una red, dafiard el sistema de la
red, pero esto no quiere decir que la hard inservible. Esto se debe a que la RNA ha recibido

suficiente informacion.
Las RNA automaticamente se ajustan a los elementos procesales.
Logica difusa

El objetivo principal en este articulo utilizando la herramienta 16gica difusa en rubro textil
fue automatizar la dosificacion de productos quimicos en funcién de grado de suciedad de
los tejidos. (Gomez Borgues, Acosta Corzo, & Fundora Curbelo, 2020), menciona que hoy

en dia la logica difusa puede encontrarse dentro de trabajos relacionados con:

e Predicciones

e Analisis de datos
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e Modelado y control

e Toma de decisiones

Segun (Esquivel Garcia, Félix Bejamin , & Bello Pérez , 2014), narran que para realizar la
metodologia de analisis difuso no existe como tal un procedimiento estandar, pero hay ciertos
pasos que varios expertos en el tema han desarrollado en diferentes investigaciones para un

buen disefio del sistema de inferencia difusa:

Se definen objetivos, restricciones y comportamiento de la inferencia difusa
Se selecciona las variables que se desean medir

Se selecciona la estrategia difusa de las variables

Se construye la base de reglas

En este paso se seleccionara la estrategia de la toma de decisiones.

Estrategia de defuzificacion

N o a k~ w Db oe

Se realizan ciertas pruebas con la finalidad de comprobar si la soluciéon hace match
con el paso 1.

7.1 En caso de mejora volver al paso 1

(Castafio Giraldo, Hernandez Gomez , & Gallo Blandon, 2013), en su articulo menciona que,
los sistemas de control difuso esencialmente son sencillos de realizar y su implementacion
tiene un costo econdmico. Su aplicacion en sectores industriales se debe a la capacidad que
tiene para interpretar variables lingiiisticas y utilizar la pertenencia de conjuntos, arrojando
como resultado diversos beneficios como mejorar la calidad del producto final, optimizar

procesos de produccion y su relevancia en la industria moderna.

(M. Ceballos, 2014), hace mencion que el uso para la logica difusa debe ser realizado de la

siguiente manera:

e Transformacioén de Respuestas Cualitativas: Para permitir que las redes neuronales
artificiales (RNA) procesen datos cualitativos, se transforman estas respuestas en
vectores mediante la logica difusa. Este enfoque facilita el manejo de informacion
cualitativa, que se expresa como conjuntos difusos a través de funciones de

membresia.
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e C(Creacion de Conjuntos Difusos: Los conjuntos difusos se configuran utilizando
funciones de membresia, las cuales se disefian en base a la experiencia de expertos.
Esto permite representar de manera cualitativa variables como "excelente", "bueno",
"aceptable", etc., otorgando un marco flexible para la interpretacion de datos
imprecisos.

e Conversion a Vectores: Las funciones de membresia se transforman en vectores con
n+1 elementos, donde cada elemento indica un grado de pertenencia. Esta
vectorizacion facilita que las RNA puedan interpretar y trabajar con los datos
cualitativos de manera efectiva, integrando la informacién en el analisis y

procesamiento de datos.

Algoritmos genéticos:

(Duarte Arias, 2015), menciona que los algoritmos genéticos son altamente eficientes para
optimizar procesos industriales complejos en combinacion con la logica difusa. De igual
manera es una gran ayuda a la gestion de la incertidumbre y la imprecision en los procesos

de corte y con esto redujeron los tiempos de produccion.

(Diego-Mas, 2016), describe los algoritmos genéticos como métodos estocasticos que sirven
para soluciones potenciales. Ademas, es una herramienta la cual sin necesidad de brindarle
demasiada informacion especifica del problema puede trabajar al mismo tiempo con otras

busquedas.

Aunque los algoritmos genéticos requieren en su mayoria representaciones de soluciones
(mediante cadenas binarias) y uso de operadores genéticos con la finalidad de un cruce y

mutacion para obtener las mejores alternativas de los resultados y/o configuraciones.

Segun (Lopez Vargas, 2013), redacta que la aplicacion de algoritmos genéticos puede lograr
resultados de alto impacto dentro de un margen del 2% de los Optimos tedricos y tiempos

computacionales competitivos.

Esta herramienta facilita a las empresas textiles mejorar su eficiencia operativa y su

competitividad con mercados bastante demandantes.
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Para (Ortiz Quisbert, Duarte-Mermoud, Milla, & Catro-Linares, 2016), los algoritmos
genéticos son una herramienta poderosa y flexible la cual busca dar soluciones a los
problemas que se pueden presentar en la industria como lo puede llegar a ser la optimizacion
de procesos o la programacion de tareas. De igual manera, hace énfasis que uno de sus
impactos principales de los algoritmos genéticos es ser un método estocastico de busqueda

ciega de soluciones.

Algunas de las tareas como la programacion, planificacion de la produccion y la asignacion
de recursos pueden ser optimizadas dando como resultado significativas reducciones en los
tiempos de produccion y costos operativos. Segun (Angulo Guerrero & Garcia Camacho,

2023).

2.5 Redes neuronales artificiales

2.5.1 Funciones de activacion
Las neuronas tienen un papel importante dentro de una red neuronal, funcionan como simples
operadores matematicos, contienen entradas y a la vez pueden llegar a ser salidas. La salida
es calculada por la sumatoria de las entradas, las cuales son ponderadas por coeficientes, para
que finalmente sea aplicada la funcion de activacion sobre la suma ponderada, en la Figura

10 Modelo no lineal de una neurona

Figura 10 Modelo no lineal de una neurona

Funcioén de
X1 » \icti\facidn

Fuente: (Béez Senties , 2007)

——»salidas

entradas X2 >

X3

Existen diversas funciones de activacion las cuales son las lineales, de umbral o gaussianas,
exponenciales, sin embargo, las que mas son utilizadas en redes neuronales son las no

lineales, sigmoidales y las tangentes hiperbolicas. (Baez Senties , 2007)
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2.5.2 Estructuras de redes:
Una estructura de una red neuronal estd compuesta por capas (de entrada, ocultas y de salida)

y conexiones que existen entre ellas.

Las capas de entrada estdn enfocadas en recibir informacién de datos como pueden ser la
retroalimentacion de salidas y sensores. Las capas ocultas no se conectan de manera directa
con el entorno y funcionan para incrementar los grados de libertad de la red. Mientras que
las capas de salida contendran las neuronas que den respuesta a las salidas de la red.

(Vorobioff, Cerrotta, N. Morel, & Amadio, 2022).

Existen distintas arquitecturas para las redes neuronales, de las cuales solo se mencionaran
las mas comunes. En la Figura 11 Arquitectura de una red simple de neuronas se muestra la

arquitectura simple de una red de neuronas:

Figura 11 Arquitectura de una red simple de neuronas

Entrada Neurona Simple
A A
I 1 |
w n a=f(w.p+b)
p f—
b

Fuente: (Ortiz Quisbert, Duarte-Mermoud, Milla, & Catro-Linares, 2016)

p : entrada escalar
W : peso escalar
f : funcién de transferencia

n:entradaneta, nn =ww.pp+bb

Perceptron Monocapa
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En esta arquitectura, la informacion pasa directamente de la capa de entrada a la capa de

salida tal como se puede observar en la Figura 12 Estructura de una red perceptron monocapa

Figura 12 Estructura de una red perceptrén monocapa

X; ® %1 * Y1

X, ® - 2 = Y2

X; © »: j R— yl
Fi / p

¥a @ om * Y

Fuente: (Caicedo Bravo & Lopez Sotelo, 2017)
Perceptron Multicapa

La estructura de esta red perceptron multicapa, cuenta con 3 niveles de neuronas, las capas

de entrada, las ocultas y las de salida. Se pueden utilizar mas de 1 capa oculta. En la

Figura 13 Estructura de una red perceptron multicapa se muestra que la conectividad es total,
ya que las capas de entrada estan interconectadas con las capas ocultas y las ocultas tienen
relacion tanto en la entrada como en la salida. Usualmente estas redes utilizan funciones de

activacion como las lineales y sigmoidales. (Caicedo Bravo & Lopez Sotelo, 2017).

Figura 13 Estructura de una red perceptrén multicapa
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X1

ym

Fuente: (Caicedo Bravo & Lopez Sotelo, 2017).

En las redes multicapa, el nimero de capa sera el que determine los superindices de las
matrices de pesos. La notacion es utilizada en la red de dos capas como lo es tansig/purelin.

(Véase en la Figura 14 Arquitectura de una red multicapa).

La red puede utilizarse para aproximarse a una funcién general. Es util para aproximar
cualquiera de las funciones usando un solo nimero finito de discontinuidades de forma

certera, siempre que las capas cuenten con suficientes neuronas ocultas.

Figura 14 Arquitectura de una red multicapa

Input Hidden Layer Output Layer

N N

ni

4ul

2 axl
"/
a! = tansig (IWuip1 +b1) az =purelin (LW=1a:+bz)
Fuente: (MATLAB, MATLAB, 2024)
Convolucionales
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Las redes convolucionales intentan imitar la corteza de la vision del cerebro humano. Dentro
de la red se tienen muchas capas ocultas las cudles se encuentran de manera jerarquizadas.
Las capas del inicio se encargaran de encontrar lineas y curvas, después las mas profundas
buscan reconocer elementos especificos mas avanzadas tales como objetos, animales, rostros,
entre otros, ya que estas redes trabajan con matrices en dos dimensiones. Estas redes suelen

usar la funcion de rectificacion (ReLu) (Vorobioff, Cerrotta, N. Morel, & Amadio, 2022).

El ejemplo de la arquitectura se muestra en la Figura 15 Estructura de una red

convolucionales.

Figura 15 Estructura de una red convolucionales

= / A B
£ _\Q [ — eicvcee
o FuLLY
" iNpUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN FULLY | sortmax
3 ~ AN ~"
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Fuente: (MATLAB, MATLAB, 2024)

2.5.3 Entrenamiento de datos:

Test:

El conjunto de prueba es o debe ser inicamente evaluado o bien solamente se emplea para
medir el rendimiento final del modelo después del entrenamiento y no debe introducirse en
el proceso de entrenamiento/ajuste; es completamente independiente, lo que permite que sea
una medida objetiva de como puede aprender a generalizar un modelo sobre ejemplos no
vistos a lo largo del proceso de desarrollo del modelo. (Medina-Marin, Palafox-Palafox,

Seck-Tuoh-Mora, Serna-Diaz, & Hernandez-Romero, 2023).

Un modelo primero se entrena con los datos de entrenamiento y se realizan validaciones con

el conjunto de validacion hasta que se logre que el desempeio sea el maximo. Sin embargo,
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en ciertas ocasiones cuando tenemos escaso conjunto de entrenamiento se puede intentar
reutilizar el conjunto de validacion para hacer un conjunto de prueba, pero no es una buena

practica ya que puede introducir un sesgo a la hora de evaluar. (Huaita & Marcos, 2020)

El conjunto de prueba debe elegirse de forma que incluya ejemplos de todas las clases o
categorias existentes en el problema que estemos considerando para poder garantizar que el
modelo es capaz de desenvolverse correctamente cuando lo pongamos en produccion en un

entorno real. (Subasi, 2020)
Validacion:

La validacion ayuda a calificar el desempefio de la red para generalizar datos que
anteriormente fueron tomados en cuenta, mientras que al mismo tiempo se utiliza para poder
escoger el instante que el entrenamiento debe terminar, de esta manera no existira el
sobreajuste. Al momento de entrenarse los datos de validacion van realizando pruebas

periddicas para evaluar el desempefio del modelo.

Los datos de validacion no tienen algin efecto dentro de la modificacion de los parametros,
esto quiere decir que, van a afectar al momento de construir algin modelo, dando acceso a
tomar decisiones a escoger los hiperparametros o escoger el momento Optimo logrando
terminar el entrenamiento, teniendo como resultado un modelo que generaliza mucho mejor.

(Vorobioff, Cerrotta, N. Morel, & Amadio, 2022).
Aprendizaje supervisado:

Este enfoque implica trabajar con un conjunto de datos donde se encuentran, al mismo
tiempo, dos tipos de atributos: las caracteristicas esenciales de los datos y las que tienen una
relacion directa con la solucion del problema. Por ejemplo, si se elabora un clasificador para
un conjunto de datos como un sistema que es capaz de identificar a las diferentes personas
con las que tiene que trabajar a partir de su imagen, cada ejemplo contendra los datos del
sujeto, como los de su imagen, y la etiqueta que indica a qué persona corresponde dicha
imagen. En este tipo de aprendizaje, se asume como informacion del aprendizaje esta
informacion que acompaia a los ejemplos para ajustar, como se menciona, las conexiones

internas que tiene la red. (Vazquez Lopez & de Jesus Zavala Ortiz, 2018)
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Al introducir un ejemplo en la red y asociar una salida, se puede comparar la salida con lo
que se espera; esto, que ya se conoce gracias a la informacioén que se adjunta al conjunto de
ejemplos de entrenamiento; la diferencia entre ambos resultados es el error y en base a esta
diferencia es la que sirve para realizar el ajuste de los pesos. Un error grande implicara un
ajuste grande; un error pequefio, un ajuste pequeno. En este sentido, podemos decir que hay
un "supervisor externo" que evalua si el sistema funciona como es debido, que compara el
resultado que se produce con el que espera, y hace los ajustes necesarios para que el modelo
se comporte como es debido, ajustando los pesos del modo correspondiente. (Isasi Vifiuela

& Galvan Leén , 2004).
Aprendizaje no supervisado:

En una arquitectura de red neuronal de este tipo, los datos del conjunto de entrenamiento s6lo
contienen informaciéon sobre los ejemplos en si mismos, sin ningun tipo de orientacion
externa que facilite el proceso de aprendizaje. En este modelo no hay un "profesor" que
supervise la ejecucion ni evalue como avanza el aprendizaje; en su lugar, los pesos se ajustan
solamente en funcidn de los patrones (o caracteristicas internas) que la red ha encontrado en

los datos.

Cuando se realiza aprendizaje no supervisado la red tratard de encontrar las piezas clave con
la finalidad de determinar qué patrones, regularidades, redundancias aparecen en los datos
del conjunto de entrenamiento. Un problema que suele aparecer con el aprendizaje no
supervisado es el overfitting. Este fendmeno se produce cuando el modelo se ajusta muy bien
al conjunto de entrenamiento que a partir de un determinado limite generaliza
incorrectamente para datos nuevos. En este sentido, podemos decir que a pesar de que el error
en el conjunto de entrenamiento sea bajo, el modelo puede suponer que predice errbneamente
para datos no vistos. Para comprobar si la red es capaz de generalizar bien, normalmente se
parte el conjunto de datos en dos partes: un conjunto de entrenamiento, que es el que se utiliza
para hacer el ajuste y, un conjunto de validacion, que es el que se utiliza para evaluar su

actuacion.

Mediante esta separacion podemos comprobar como rinde la red neuronal utilizando datos

que no han sido utilizados para el ajuste. Si el error en el conjunto de validacion es bajo, se
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puede deducir que la red demuestra una buena capacidad de generalizacién y que puede

resolver el problema. (Isasi Vifiuela & Galvan Leon , 2004).

2.5.4 Medidas de performance

Error cuadratico medio (MSE):

n
1
MSE = azoltesti — Ypred i)z
i=1

2.5.5 Regresiones lineales
Las regresiones lineales son algoritmos en donde su funcion principal es relacionar
matematicamente las variables de entrada y de salida. Cuando esto sucede, se puede decir
que esta lista para ser utilizada para realizar predicciones de valores que se conocen, sino
también con valores que son completamente desconocidos de variables dependientes después

de nuevos datos de entrada.

La regresion en si es una herramienta que pertenece al aprendizaje supervisado, la cual
necesita ser alimentada de un conjunto de datos etiquetados al momento de realizar los

entrenamientos correspondientes.

(Vorobioff, Cerrotta, N. Morel, & Amadio, 2022).

2.6 Algoritmos Genéticos (AG)

2.6.1 Poblacion inicial
Una poblacion viene a ser un conjunto de individuos. Cada poblacion esta compuesta por un
nimero de entidades de prueba donde el fenotipo sirve como parametro que describe las
caracteristicas de los sujetos a la vez que los relaciona con el espacio de biisqueda. Algunos

aspectos de una poblacion son los siguientes:

1. la creacion de la poblacion inicial

2. el tamafio de la poblacion

El tamafio de la poblacion es proporcionalmente el mismo de la complejidad del problema a

resolver. Generalmente, la poblacion inicial se crea de forma aleatoria, en el caso de la
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codificacion binaria significa que, todos los bits de los sujetos se inicializan de forma
aleatoria de 0 a 1. En ciertos casos, la poblacion puede ser creada siguiendo alguna solucion
previamente conocida, en otras palabras, se puede inicializar el espacio de busqueda con

soluciones que se han encontrado con anterioridad.

Lo ideal es que la poblacion inicial tenga la mayor diversidad genética posible, esto quiere
decir que, todos los alelos posibles deben estar representados en la poblacion. Para
conseguirlo, la generacion inicial suele ser aleatoria, aunque en ciertos casos la poblacion
inicial puede ser creada utilizando alguna heuristica como base que retroalimente dicha
poblacion. Esto podria hacer que el Fitness promedio de la poblacidn inicial se encuentre en

un nivel elevado y facilitar el hallazgo de soluciones de buena calidad.

Si se opta por este método, en todo caso debemos asegurarnos de que la diversidad genética
sea suficiente. De lo contrario, una poblacion con poca variabilidad podria limitar al
algoritmo, restringiendo la exploracion del espacio de biisqueda y la posibilidad de encontrar

soluciones optimas. (Rarwlins, 1991)

2.6.2 Generaciones
Llamadas también como iteraciones y son encargadas de detenerse hasta hallar el mejor

resultado posible de cada funcion.

2.6.3 Mutacion
Una mutacion de uno de los individuos hace que uno de sus genes, normalmente uno solo,
varie su valor aleatoriamente. Una opcion es seleccionar los individuos directamente de la
poblacién actual y mutarlos antes de incorporarlos a la nueva poblacion, pero la mutacion se
suele utilizar juntamente con el operador de cruce. En primer lugar, se seleccionan dos
individuos de la poblacion para realizar el cruce. Si este es exitoso se muta uno de los
descendientes, o ambos, con cierta probabilidad Pm. Se reproduce asi de forma aproximada
el comportamiento de la naturaleza, el cual establece que siempre que se produce
descendencia tiene lugar alguna equivocacion, por norma general sin mucha importancia, al

trasladar la carga genética de padres a hijos.

La probabilidad de mutacion es muy pequeia, generalmente inferior al 1%. Esto se debe a

que la mayoria de los individuos presentan un ajuste menor al ser mutados. Sin embargo, se
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producen mutaciones para garantizar que la probabilidad no nula de examinar ningin punto

del espacio de busqueda. (Gestal, Rivero, Raabufial, Dorado , & Pazos, 2010)

2.6.4 Cruzamiento
El cruce en los algoritmos evolutivos se basa en la idea de poder reunir las caracteristicas de
dos individuos bien adaptados, asumiendo que la descendencia heredara los genes que hacen
que los padres sean de calidad. Unir las mejores caracteristicas de ambos progenitores debe
proporcionar como resultado una descendencia que, en algunos casos, puede ser mejor que

ellos al solucionar el problema.

Si el cruce se realiza de modo que las mejores caracteristicas no se concentran en un solo
descendiente y la descendencia en algunos casos resulta peor en términos de ajuste que sus
padres, esto no necesariamente representa una pérdida. Utilizando una estrategia de cruce no
destructiva se consigue garantizar que los mejores individuos permanezcan en la poblacion
para la siguiente generacion; incluso si se inyecta descendencia menos ajustada, los genes de
los padres todavia quedan en la poblacion, aunque tal vez dispersos o ligeramente
modificados por la mutacidon, para en posteriores cruces, ser revisitados y realizar
combinaciones similares o bien recuperar calidad perdida. (Gestal, Rivero, Raabunal, Dorado

, & Pazos, 2010)
Los métodos para realizar el cruce son numerosos, aunque los mas extendidos son:
Cruce de un punto:

Es la técnica de cruce mas basica. Esta técnica implica elegir dos individuos y dividir sus
cromosomas en un unico punto que se elige de forma aleatoria. De esta forma aparecen dos
partes de cada cromosoma: la inicial y la final. Las partes finales de los cromosomas se
intercambian entre dos individuos diferentes y de esta forma se obtienen nuevos
descendientes, de forma que ambos heredan informacion genética de sus progenitores. En la

Figura 16 Cruce de un punto: se muestra el ejemplo:

Figura 16 Cruce de un punto:

32



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

pacre1 [A [ BT CIDJE]|] [A][B[3T4TE] 4y
)
Padre2 [ 1 | 2 | 3] 4] 5] [1 1 2] c| D] E ] Hio2

Fuente: elaboracion propia
Cruce de 2 puntos:

Es una extension del cruce de un punto. En este caso los cromosomas de los progenitores se
dividen en dos puntos, en lugar de uno. Cuidado, en este caso los puntos de divisién no deben
coincidir con los extremos de los cromosomas, de forma que aparecen tres segmentos
diferentes. Para obtener la descendencia se utiliza el segmento intermedio de uno de los
padres y los segmentos laterales del otro. En la siguiente Figura 17 Cruce de dos puntos: se

muestra el ejemplo:

Figura 17 Cruce de dos puntos:

padet [ A B[ C[DIE]|] [A[2]8]DJ[E]| -
)
Pade2 [T 2 3] 4165 ] (1 1B[Cc[4]5] Hio2

Fuente: elaboracion propia

Cruce uniforme:

Esto es completamente distinto a lo anterior. En este caso, cada gen que va a formar la
descendencia tiene la misma probabilidad de ser formado por cualquiera de los dos

progenitores. En la Figura 18 Cruce uniforme se muestra el ejemplo:

Figura 18 Cruce uniforme
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Mascara | 1 | o | o | 1 | o | 1 [ 1 |

Padre 1 | A | B | C | D | E |

'I'I
@

]
4
e

Hio1 | A | 2 | 383 | o | 58 | F | ¢ |
Ppadre2 | 1 | 2 | 3 | a4 | s | e | 7 |

Fuente: elaboracion propia

2.6.5 Elitismo
El elitismo constituye una forma de operar con los algoritmos evolutivos que se basa en
conservar a los mejores individuos en el marco de la evolucion. Esta técnica consiste, en
suma, en copiar al mejor, o a los mejores individuos de una generacion a la siguiente. Asi se
garantiza que la calidad de la mejor solucion jamas se degrade, es decir, que una mejora en

la calidad de la solucion implique un progreso en la busqueda.

Una forma alternativa consiste en copiar a los mejores individuos de una generacion a la
siguiente solo si, al aplicar los operadores de cruzas o de mutaciones, no se ha logrado
mejorar la calidad de la mejor solucidn actual. De esa forma se garantiza que las soluciones
excelentes se mantengan intactas, pero al mismo tiempo se permite que el proceso evolutivo
explore otras partes del espacio de busqueda, antes de recurrir a las soluciones que brindan

mayor calidad. (Gestal, Rivero, Raabuial, Dorado , & Pazos, 2010)

2.6.6 AG mono-objetivo, mejor individuo.
El enfoque mono-objetivo se utiliza para conseguir mejores resultados individuales de
criterios los cuales son tomados por separado para un mayor conocimiento de la situacion del
problema. Dentro de esta fase es posible ver a detalle como se esta comportando el algoritmo

encargado de optimizar y las funciones objetivo a optimizar. (Baez Senties , 2007)

2.6.7 Algoritmos Genéticos Multiobjetivo
Los algoritmos multiobjetivo suelen observarse con mayor frecuencia, estos se identifican

debido a que es bastante complicado tomar una decision en donde se encuentre una solucion
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perfecta (Baez Senties , 2007). Dentro de los algoritmos multiobjetivo se encuentran algunas

metodologias las cuales estan disefadas para resolver problemas de optimizacion:

VEGA: Divide a la poblacién dependiendo los criterios que fueron considerados, posterior

se realiza una seleccion para finalmente mezclar las subpoblaciones.

NPGA: Se propone un término llamado nicho el cual consiste en tener una subpoblacién
estable de individuos que estan cercanos entre si. La idea principal es que los individuos

pertenecientes a un mismo nicho necesitan distribuir los mismos recursos.
MOGA: Utiliza funciones de dominacion con la finalidad de obtener soluciones.

SPEA: Calcula la fuerza de todas las soluciones basandose en el nimero de puntos que

domina.

2.7 Logica Difusa

La logica difusa pertenece a la rama de la inteligencia artificial, su desarrollo se basa en
asemejarse al razonamiento humano en cuestiones de aproximacion, no cuantitativo y

lingiistico.

Este principio se basa en que el mundo en donde habitamos no es binario. Algunos ejemplos

basicos son: Bueno y malo, alto y bajo, blanco y negro, etc. (Ponce Cruz, 2010).

2.7.1 Variables de entrada
Estas variables eran valores que el sistema recibia con la finalidad de poder procesar los datos
y generar una respuesta. Usualmente estas variables pueden representar informacion

imprecisa.

Este tipo de variables son una magnitud la cual toma valores dentro del universo de discurso

el cual es representado en conjuntos difusos.

Algunas veces no manejaban valores exactos, lo que lleva a llamarlas como que son
magnitudes continuas o discretas. Estas se representan con las funciones de pertenencia, ya
que permiten dar con exactitud el grado de pertenencia al conjunto difuso. (M. Mendel,

2000).
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2.7.2 Fuzzificacion
La fuzzificacién permite transformar datos del mundo real y cambiarlos por conjuntos

difusos los cuéles permitirdn tomar mejores decisiones al final de la obtencion de resultados.

La fuzzificacion se utiliza no solo en el ramo de ingenieria, sino también en diversos sectores

como la medicina, inteligencia artificial, informética, entre otras.

Este concepto solia aplicarse en la vida cotidiana, el cual se puede definir por funciones de
membresia o pertenencia, los cuales se les asigna cierto grado de pertenencia a cada elemento
que se encuentra dentro del conjunto de la variable. Por ejemplo, se puede relacionar un
conjunto difuso con la palabra caliente que tenga valores cercanos a 30 grados y la palabra

fria con valores cercanos a 10 grados.

La funcién lineal, sigmoidal y funciones de pertenencia trapezoidales o triangulares son
algunos de los métodos con los que se puede trabajar la fuzzificacién de las variables de
entrada, y esto dependera de cada caso particular dependiendo el caso de aplicacion. (Cox,

1994).

2.7.3 Reglas de Pertenecia y criterio de operacion
Estas reglas ayudaban a representar situaciones en donde la verdad no es absoluta, esta puede
variar en grado. Es muy importante en momentos en las que algunas de las variables no

pueden ser medidas con exactitud o en donde la interpretacion del ser humano es necesaria.

También son muy importantes cuando se trata de tomar decisiones mediante reglas de logica
difusa. Su estructura de una regla de pertenencia se basa en forma de declaraciones: SI,

ENTONCES (IF-THEN).

Cuentan con operadores logicos y las reglas pueden combinarse con varias condiciones.

AND, OR, NOT (Y, O, NO). (Mcneill & Freiberger, 1993).

2.7.4 Defuzzificacion
La importancia de esta técnica se basa en la toma de decisiones, al realizar el proceso de
defuzzificacion se convertia un valor difuso en uno cuantificable o crisp. Esto quiere decir
que transforma una salida que fue representada con anterioridad por conjuntos difusos en

nimeros exactos los cudles a simple vista pueden ser mas faciles de poderlos interpretar.
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El centro de gravedad, promedio de méaximos, maximo izquierdo, méximo derecho son

algunos de los métodos mas comunes para realizar la defuzzificacion. (Yen & Langari, 1998).
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3. Capitulo 3. Metodologia CRISP-DM

3.1 Paso 1. Comprension del negocio

En esta parte era importante definir sus objetivos que se quieren lograr con este proyecto y
conocer lo esencial del negocio, en este caso particular es importante considerar los
principales productos que se tienen en venta los cudles son las camisas Oxford y mezclilla
junto con sus variables que se estudiaran (tamafio de manga, sexo, talla) para posteriormente

poder pasar a la siguiente fase.

3.1.1 Definir los objetivos del negocio
La empresa textil en donde se desarrolla el proyecto lleva mas de 20 afios manteniéndose
lideres y siendo una de las més importantes a nivel regional, es por ello que tienen objetivos

claros:

e Mantenerse lideres en ventas en la region

e Expandirse a nuevas zonas

e Innovar los productos y servicios

e Implementar inteligencia artificial para mejorar la eficiencia
e Fidelizar a los clientes nuevos

e Satisfacer las necesidades de los clientes

3.1.2. Evaluar la situacion
En este momento, la empresa textil presentaba ciertos problemas en sus inventarios, es por
ello que se ve en la necesidad de implementar alguna herramienta que beneficie a la empresa

en base a la eficiencia y no quedarse con producto terminado o fabricar mas de lo requerido.

3.1.3. Definir los requisitos del proyecto

Los requisitos para poder realizar de manera correcta este proyecto, son los siguientes:

e Conocimiento de las necesidades de la empresa textil.
e Acceso a los datos historicos de la empresa textil
e Entendimiento total por ambas partes

e Conocimientos de herramientas de IA y programacion
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3.2 Paso 2. Comprension de los datos

3.2.1 Recopilacion de datos iniciales
De acuerdo con lo planteado con el duefio de la empresa, se trabajara con clientes que
representan por lo menos mas de $80,000 M. X. anualmente, ya que son los clientes que mas

impacto econdmico tienen, a parte que son constantes con sus pedidos mensualmente.

A continuacién, en la se muestra en la Tabla 3 Principales clientes con mayor impacto
econdmico anual algunos de los clientes que cumplen con el filtro ya mencionado (a
excepcion de los encerrados en circulo rojo), y son aquellos con los que se trabajaran para
realizar de manera mas confiable los resultados de la prediccion de la demanda a través de

las redes neuronales.

Tabla 3 Principales clientes con mayor impacto econémico anual

Razén Social RFC #Facturas Monto

BIO PAPPEL 2JFA 11 2.810,683.08

BIO PAPPEL SCRIBE 3372 40 2.327,729.48

ROTOPLAS 126ZA 22 854,483.84

CAFIVER 19U79 4 620.816.92

SWISSMEX RAPID 7PY3 21 567.070.64
SOLUCIONES ¥ TRATAMIENTO ECOLOGICO IMCO 38 328,853.04
COMERCIALIZADORA RAPIDO 14110 6 140,106.13
SINTORI ILKO 12 139,266.12

PIASA INGENIO PLAN DE SAN LUIS MRS 3 134,540.28
CONSTRUCTORA Y COMERCIALIZADORA INDUSTRIAL DEL GOLFO 72 2 99,365.60
CONSTRUCCIONES Y TRITURACIONES 36J9 2 97,527.00
TECNOLOGICO NACIONAL DE MEXICO GFA 6 84,394.88

ROVIANDA 56P8 5] 76,564.64
TECMEN-TECNIVA LS 3 46,458.00
MARIA ESTHER RUANO RAMIREZ T84 5] 43,326.00

Fuente: Elaboracion propia

3.2.2 Exploracion de los datos
Una vez que se tuvo acceso al sistema de datos historicos de la empresa es importante analizar

y comprender la informacion para verificar que datos pueden funcionar para realizar el
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proyecto. En la Tabla 4 Sistema de facturacion de la empresa textilse muestra informacién

valiosa en cada columna.

Tabla 4 Sistema de facturacion de la empresa textil

RFC Razon Social NumCliente Serie Folio UUID Fecha

Cantidad Unidad ClaveProdServ Descripcion

1| Valor Unitario Importe  Total

Descuento IVAT

IEPST IVAR IEPSR ISRR STS

TNM140 TECNOLOGICO Cliente537 3324 295A£2024-10-02 9 He7 53102710 CAMISA DE VESTIR MANGA CORTA 24019 216171 4914 0 345.87 0 0 0 0A
SRA7612 SWISSMEX RAF Cliente578 3325 72FC£2024-10-02 4 H§7 53102710 CAMISA MEZCLILLA 13 OZCH 171 684 13686.84 0 109.44 0 0 0 0A
SRA7612 SWISSMEX RAF Cliented78 3325 72FC£2024-10-02 20 He7 53102710 CAMISA MEZCLILLA 13 OZ MED 171 3420 13686.84 0 5472 0 0 0 0A
SRA7612 SWISSMEX RAF Cliente576 3325 72FC£2024-10-02 17 HB7 53102710 CAMISA MEZCLILLA 13 OZ GDE 171 2907 13666.84 0 465.12 0 0 0 0A
SRA7612 SWISSMEX RAF Cliented78 3325 72FC£2024-10-02 23 He7 53102710 CAMISA MEZCLILLA 13 OZ XG 171 3933 13686.84 0 629.28 0 0 0 0A
SRA7612 SWISSMEX RAF Cliente576 3325 72FC£2024-10-02 4 He7 53102710 CAMISA MEZCLILLA 13 OZ XXG 171 664 13686.84 0 109.44 0 0 0 0A
SRA7612 SWISSMEX RAF Cliented78 3325 72FC£2024-10-02 1 H87 53102710 CAMISA MEZCLILLA 13 OZ XXXG 171 171 13686.84 0 273 0 0 0 0A
GPS0312BIO PAPPEL SC ClientedB7 3330 4629(2024-10-10 50 H&7 53102710 CAMISA OXFORD MANGA LARGA CH 169 8450 901764 0 1352 0 0 0 0A
GPS0312BIO PAPPEL 5C Clientedg7 3330 462902024-10-10 80 He7 53102710 CAMISA OXFORD MANGA LARGA GDE 169 13520 901784 0 2183.2 0 0 0 0A
GPS0312BIO PAPPEL SC Cliented87 3330 462902024-10-10 80 Ha7 53102710 CAMISA OXFORD MANGA LARGA MED 169 13520 90176.4 0 2163.2 0 0 0 0A
GPS0312BI0 PAPPEL SC Cliented&7 3330 462902024-10-10 50 He7 53102710 CAMISA OXFORD MANGA LARGA XG 169 8450 901784 0 1332 0 0 0 0A
GPS0312BIO PAPPEL 5C Clientedg7 3330 4629(2024-10-10 50 He7 53102710 BLUSA OXFORD MANGA LARGA CH 169 8450 901784 0 1382 0 0 0 0A
GPS0312BIO PAPPEL SC ClientedB7 3330 462902024-10-10 50 H&7 53102710 CAMISA OXFORD MANGA LARGA GDE 169 8450 901764 0 1352 0 0 0 0A
GPS0312BIO PAPPEL 5C Clientedg7 3330 462902024-10-10 50 He7 53102710 BLUSA OXFORD MANGA LARGA MED 169 8450 901784 0 1382 0 0 0 0A
GPS0312BIO PAPPEL SC ClientedB7 3330 462902024-10-10 50 H&7 53102710 BLUSA OXFORD MANGA LARGA XG 169 8450 901764 0 1352 0 0 0 0A
CCE0806 CONTROLDECClientel047545 3331 B3EF22024-10-12 6 He7 53102710 CAMISA OXFORD MANGA CORTA MED 250 1500 1856 0 240 0 0 0 0A
GPS0312BIO PAPPEL SC ClientedB7 3341 CB5D!2024-10-15 6 HE7 53102710 BLUSA OXFORD MANGA CORTAXG 159 954 44756.28 0 152.64 0 0 0 0A
GPS0312BI0O PAPPEL SC Cliented&7 3341 C85D12024-10-15 25 HE7 53102710 BLUSA OXFORD MANGA CORTA XXG 159 3975 44756.28 0 636 0 0 0 0A

Fuente: Elaboracion propia

Dentro la Tabla 5 yTabla 6 Costos de fabricacion para camisas Oxfordse muestran los costos

que implica fabricar los productos para las blusas Oxford, como de igual forma en la Tabla

7 Costos de fabricacion para camisas de mezclillase observa los costos que implican fabricar

para las camisas de mezclilla.

Tabla 5 Costos de fabricacion para blusas Oxford

Blusa Oxford | Preciotela Metros Costotela |Mano deobra Varios Flete Bordado Total
Manga corta 76.1 0.75 57.075 26 5 4 8 100.075
Manga larga 93.35 0.9 84.015 28 5 4 8 125.015

Tabla 6 Costos de fabricacion para camisas Oxford

Camisa Oxford| Preciotela Metros Costotela [Mano de obra Varios Flete Bordado Total
Manga corta 76.1 1.1 83.71 26 5 4 8 126.71
Manga larga 93.35 1.24 115.754 28 5 4 8 160.754

Tabla 7 Costos de fabricacion para camisas de mezclilla
Camisay blusa Preciotela Metros Costo tela Mano de Lavadoy Flete Bordado Total
mezclilla obra varios

Manga corta 80 1.1 88 26 12 4 7 137
Manga larga 80 1.25 100 28 12 4 7 151

Fuente: Elaboracion propia
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Toda esta informacion se utilizo dentro del software Matlab el cuél servira precisamente para
crear redes neuronales y estas aprendan en base de las ventas que se ha tenido a lo largo del

tiempo y que arrojen resultados bastante confiables en base a la prediccion.

3.2.3 Descripcion de los datos
En la Tabla 4 Sistema de facturacion de la empresa textil se muestra informacion de algunos
de los clientes con los que cuenta la empresa textil junto con su respectiva RFC, razon social,
numero de cliente, el folio en donde queda registrado cuantas piezas y qué productos se
registraron, junto con diferentes caracteristicas (sexo, talla y tamafio de manga) y finalmente
la parte econémica que muestra el valor de cada prenda, importe, IVA'y el total por cada folio

generado.

3.2.4 Verificacion de la calidad de los datos
En base a la Tabla 4 Sistema de facturacion de la empresa textil y Tabla 5 se verifica que
es informacion bastante ttil ya que el proyecto consta del pronostico financiero de las ventas
que se generaron a través del afio 2024, por lo tanto, se observa que se tienen cantidades,

precios y costos, por lo que estas podrian funcionar como variables de entrada y/o de salida.

3.3 Paso 3. Preparacion de los datos

3.3.1 Limpieza y seleccion de datos
De todos los datos que se muestran en la Tabla 4 Sistema de facturacion de la empresa textil
existen varios que no contienen informacion relevante para este proyecto, es necesario

descartarlos, ya que no agregan valor.

En la Tabla 8 Sistema de facturacion optimizadose realiz6 un disefio en una tabla de Excel
bastante atractiva y de fécil entendimiento para que el duefio de la empresa pudiera
entenderla. Se aprecia que se eliminaron columnas con datos que no se ocuparan a lo largo

del trayecto con el objetivo de evitar retrasos en las actividades futuras.
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Tabla 8 Sistema de facturacion optimizado

PRODUCTO

MES EMPRESA NOORDEN .02
factura

VA

Total orden

Dama Caballero Larga Cota XCH CH M G XG XXG XXX
750z 130z

2863 250017204 | 2 2 2 2 2 | $ 12900|§ 25800| $164.00 $328.00 $380.48
2863 25/01/204 | 3 3 3 3 3 |§ 120008 387.00| $164.00 $492.00 $570.72
2863 25/01/204 | 6 6 6 6 6 |$ 12000(3 77400| $164.00 $984.00 $1.141.44
2863 25001204 | 2 2 2 2 2 |§ 12900(3% 258.00| $164.00 $328.00 $380.48
2863 25/01/204 | 2 2 2 2 2 |$ 10000(3 20000| $154.00 $308.00 §357.28
2863 25001204 | 3 3 3 3 3 [§ 10000(3% 300.00| $154.00 $462.00 $535.92
BIO PAPPEL| 2863 25/01/204 | 6 6 6 6 6 |$ 10000|3 60000| $154.00 $924.00 $1.071.84
2863 25001204 | 2 2 2 2 2 |§ 10000(3% 20000| $154.00 $308.00 $357.28
2863 250017204 | 2 2 2 2 2 |$ 12700(3 25400| $15400 $308.00 §357.28 $5.152.72
2864 25/01/2024 2 2 2 2 2 |§ 151.00(8%  302.00| $174.00 $348.00 $403.68
2864 25/01/2024 2 2 2 2 2 |$ 15100(3 30200| $174.00 $348.00 §403.68
2864 25/01/2024 4 4 4 4 4 |$ 151.00|$  604.00 | $174.00 $696.00 $807.36
2864 25/01/2024 2 2 2 2 2 |$ 15100(3 30200| $174.00 $348.00 §403.68
2864 25/01/2024 2 2 2 2 2 [§ 151.00(8 302.00| $174.00 $348.00 $403.68 $2.422.08
2862 22017204 | 5 5 3 5 5 |$ 10000(3 50000| $154.00 $770.00 §803.20
2862 2 10 10 10 10 10 | § 100.00|% 1,00000| $154.00 $1,540.00 | $1,786.40
2862 2 30 30 30 30 30 [§ 10000 |5 300000 $154.00 462000 | $5.350.20
2862 2 40 40 40 40 40 | $ 10000 |% 400000 $154.00 $6,160.00 | $7,145.60
2862 2 10 10 10 10 10 | § 12000|% 120000 $164.00 $1.640.00 | $1.802.40
2862 22012024 | 20 20 20 20 20 [§ 120005 2,580.00 | $164.00 $3,280.00 | $3,804.80
2862 22/01/2024 | 30 30 30 30 30 [§ 12000|5 387000 $164.00 402000 | $5.707.20
2862 22012024 | 20 20 20 20 20 [§ 120005 2,580.00 | $164.00 $3,280.00 | $3,804.80
2862 22017204 | 5 5 5 5 5 |$ 12000(3 64500| $164.00 $820.00 §951.20
o 2862 22012024 | 20 20 20 20 20 [§ 127005 254000 | $154.00 $3,080.00 | $3,572.80
m 2862 22/01/2024 | 80 80 80 80 80 |[$ 12700 |5 1016000 | $15400 | 31232000 | $1420120
= ROTOPLAS 2862 22012024 | 120 120 120 120 120 [ § 12700 $ 1524000 | $154.00 | $18.480.00 | $21,436.80
Z 2862 22/01/2024 | 20 20 20 20 20 [§ 127005 254000 $154.00 $3,080.00 | $3.572.80
= 2862 22012024 | 60 60 60 60 60 |$ 161.00|5 9,660.00 $164.00 $9,840.00 | $11.414.40
2862 22/01/2024 | 80 80 80 80 80 [$ 16100 |5 1288000 | $16400 | 31312000 | $15219.20
2862 22012024 | 10 10 10 10 10 | § 161.00|% 1,61000| $164.00 $1,640.00 | $1,902.40
2862 22/01/2024 40 40 40 40 40 | § 15100 |% 604000 $174.00 $6,060.00 | $8.073.60
2862 22/01/2024 30 30 50 50 50 [§ 151.00|§ 755000 | $174.00 $8,700.00 | $10,092.00
2862 22/01/2024 100 100 100 100 100 [ § 15100 | 1510000 | $174.00 | $17.400.00 | $20.184.00
2862 22/01/2024 80 80 U U 80 |$ 151.00]% 12,080.00| $174.00 | $13,920.00 | $16,147.20 | $157,261.20

Fuente: Elaboracion propia

Dentro de esta tabla se dispusieron datos previamente seleccionados de los cuales se
encontraron 7680 historicos a través de los doce meses (enero- diciembre) del 2024, a

continuacion, se desglosa esta informacion:

e 1280 datos por columna
e 6 columnas en total (4 entradas y 2 salidas)

e 1280 x 6 = 7680 datos en total

3.3.2 Transformacion de datos
Los datos pasaron a ser parte de las variables de entrada y de salida, para este caso se requiere
conocer las ventas totales de todo el ano 2024, es por ello que se seleccionaron cuatro
variables de entrada (mes, cantidad, costo y precio), y dos variables de salida (ventas y costos
totales). A continuacion, se muestra en la Tabla 9 Variables de entrada para las ventas

totalesparte de la informacion a detalle de la primera variable de salida.
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Tabla 9 Variables de entrada para las ventas totales

Mes Canti Costo Precio  [Ventas totales|
Enero 3 127 274 822
Enero 2 129 164 328
Enero 3 129 164 492

Febrero 3 127 172 516

Febrero 11 127 172 1892
Febrero 12 127 172 2084
Marzo 29 151 174 5046
Marzo 64 151 174 11136
Marzo 29 151 174 5046

Abril 2 100 172 344
Abril 2 100 172 344
Abril 2 129 182 364
Mayo 7 151 179 1253
Mayo 5 151 179 895
Mayo 3 151 179 537
Junio 2 151 174 348
Junio 35 151 174 6030
Junio 58 151 174 10092
Julio 4 161 169 676
Julio 4 161 169 676
Julio 2 161 169 338

Agosto 7 151 179 1253
Agosto ] 151 179 895
Agosto 4 151 179 716
Septiembre 1 151 179 179
Septiembre 4 151 179 716
Septiembre 4 129 169 676
Octubre 4 151 171 684
Octubre 20 151 171 3420
Octubre 17 151 171 2907
Noviembre 6 100 159 954
Noviembre 5 100 159 795
Noviembre 6 100 159 954
Diciembre 10 129 169 1690
Diciembre 28 129 169 4732
Diciembre 2 129 169 338

Fuente: Elaboracion propia

Para el caso de los costos se utilizaron las mismas variables de entrada anteriores solo que a
diferencia de la salida se utilizaron los costos totales. Véase en la Tabla 10 Variables de

entrada para los costos totales.
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Tabla 10 Variables de entrada para los costos totales

Mes Cantidad Costo Precio Costo total
Enero 3 127 274 381
Enero 2 129 164 258
Enero 3 129 164 387

Febrero 3 127 172 381
Febrero 1 127 172 1397
Febrero 12 127 172 1524
Marzo 29 151 174 4379
Marzo 64 151 174 9664
Marzo 29 151 174 4379

Abril 2 100 172 200
Abril 2 100 172 200
Abril 2 129 182 258
Mayo 7 151 179 1057
Mayo 5 151 179 755
Mayo 3 151 179 453
Junio 2 151 174 302
Junio 35 151 174 5285
Junio 58 151 174 8758
Julio 4 161 169 644
Julio 4 161 169 644
Julio 2 161 169 322

Agosto 7 151 179 1057
Agosto 5 151 179 755
Agosto 4 151 179 604
Septiembre 1 151 179 151
Septiembre 4 151 179 604
Septiembre 4 129 169 516
Octubre 4 151 171 604
Octubre 20 151 171 3020
Octubre 17 151 171 2567
Noviembre 22 129 169 2838
Noviembre 16 129 169 2064
Noviembre 15 129 169 1935
Diciembre 19 129 169 2451
Diciembre 1 129 169 129
Diciembre 3 151 179 453

Fuente: Elaboracion propia

3.3.3 Construccion de conjuntos de datos finales
La informacion anterior con sus respectivas variables de entrada y salida para ambos casos
(ventas y costos totales) debe ser trasladada hacia el software de programacion que se ocupd,
en este caso es MATLAB®. Se realizaron entrenamientos para cada caso con redes neuronales
y en base a los resultados de regresiones obtenidas se eligidé la mejor arquitectura posible

para trabajar a lo largo del trayecto.

3.4 Paso 4. Modelado

3.4.1 Seleccionar técnicas de modelado con RN
Para desarrollar el modelo neuronal se utilizo la red feed-forward con backpropagation para
que el modelo calcule la salida de la red neuronal y posterior ajuste los pesos. Se modifico el
numero de neuronas ocultas para obtener el mejor valor en las regresiones. Finalmente, se
utilizé una funcion de activacion de tipo sigmoidal, lo que permitid en la salida que no existan
linealidades y se desnormalizaron los resultados obtenidos de una manera mas fécil en la

salida de la red.
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Las caracteristicas ya mencionadas se agregaron en la configuracion de la red (véase en la
Figura 19 Configuracion de las redes neuronales artificiales, cabe mencionar que se

utilizaron tres neuronas ocultas para ambos entrenamientos (ventas y costos totales).

Figura 19 Configuracion de las redes neuronales artificiales

MName

red 3 Heuronas

Metwork Properties

Metwaork Type: Feed-forward backprop ~
Input data: en ~
Target data: Hil v
Training function: TRAIMLM -
Adaption learning function: LEARMNGDM ~
Performance function: MSE A4
Mumber of layers: 2

Properties for: | Layer1

Mumber of Heurons: |3

Transfer Fundtion: TAMSIG

] view it Restore Defaults

'~§:.) Help "_",:( Create ':;3 Close

Fuente: Elaboracion propia dentro Matlab

3.4.2 Ajuste de parametros RN
Para el ajuste de los parametros de las redes neuronales artificiales, se dejo un total de1000
iteraciones para el entrenamiento de ambas salidas y que el modelo pueda encontrar un mejor
resultado en el aprendizaje. Se muestra a continuacion la configuracion (véase en la Figura

20 Configuracion de parametros para las RNA).
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Figura 20 Configuracion de parametros para las RNA

Training Info  Training Parameters

showWindow true iy 0.001
showCommandline false mu_dec 0.1

show a0 mu_ine 10

epochs 1000 ru_rmax 10000000000
tirme Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail ]

k-?‘_j Train Metwork

Fuente: Elaboracion propia dentro Matlab

3.4.3 Evaluacion de los modelos AG
La funcioén de fitness o desempefio es la propia red de neuronas, anteriormente entrenada con

los datos de entrada y salida (ventas y costos)

El diagrama de flujo del funcionamiento del algoritmo genético mono objetivo, en su
acoplamiento con la red de neuronas se muestra en la Figura 21 Diagrama de flujo del

funcionamiento del AG mono objetivo.
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Figura 21 Diagrama de flujo del funcionamiento del AG mono objetivo
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Los parametros de optimizacion se muestran a continuacion en la Figura 27 Configuracion

de los Algoritmos Genéticos
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El diagrama de flujo del funcionamiento del algoritmo genético multicriterio se presenta en

la Figura 22 Diagrama de flujo del funcionamiento del algoritmo genético multicriterio.
Figura 22 Diagrama de flujo del funcionamiento del algoritmo genético
multicriterio
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Conjunto de soluciones del Pareto

Las redes neuronales se incluyeron luego en un algoritmo genético multiobjetivo para
optimizar las variables de decision y procesar el conjunto de soluciones de compromiso para

los criterios estudiados, que conducen al frente de Pareto.

Se dice que una solucion es Pareto-Optima si el valor de cualquier funcidon objetivo que la

caracteriza no se puede mejorar sin degradar al menos una de las otras funciones objetivo.
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Ahi la comparacion de dos soluciones Optimas en el sentido de Pareto queda a criterio del
propio tomador de decisiones. Se mantuvo una configuracion estandar para los pardmetros

del algoritmo genético multicriterio, correspondiente a los valores dados en la tabla:

3.5 Paso 5. Evaluacion RN y AG

3.5.1 Evaluacion del modelo final RN y AG
Después de realizar las estructuras de desarrollo de acoplamiento se eligié que las funciones
matematicas del resultado del entrenamiento de las redes fueran las funciones de evaluacioén
para calcular el mejor rendimiento en los algoritmos genéticos, por lo que en esta etapa la

construccion del modelo matematico se realiza con los pesos y los sesgos de la red entrenada

3.5.2 Decision sobre el despliegue RN y AG
Debido a que las regresiones de ambas salidas son igual a uno y hay una buena respuesta en
los algoritmos genéticos al momento de maximizar y minimizar los resultados de las
funciones, aparte de haber probado los modelos en reiteradas ocasiones y dejarlo de una

manera Optima, es factible aplicar el proyecto dentro de la empresa.

3.6 Paso 6. Despliegue RN y AG

3.6.1 Plan de despliegue en la empresa textil
Una vez que el modelo predictivo estd listo, se mostro al duefio de la empresa para que
estuviera informado acerca de la funcion del proyecto, con ello se pudo definir indicadores y

expectativas del rendimiento del modelo.

De igual manera se dialogd con todo el personal de todas las areas para que tuvieran

conocimiento del proyecto.

Los programas y plantillas que fueron necesarios se instalaron en las computadoras de los

trabajadores para que pudieran trabajar en ellos.
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3.6.2 Implantacion del modelo en la empresa textil
Se asigno al area de ventas para poder darle continuidad al proyecto, llenando informacién
constantemente dentro de la tabla de Excel para que con ello se siga realizando predicciones

anuales, semestrales, trimestrales, etc.

3.6.3 Documentacion y capacitacion en la empresa textil

A todo el personal de la empresa textil se le dio una capacitacion que incluya lo siguiente:

e Actualizar la base de datos con informacion reciente dentro de la tabla propuesta de
Excel.

e Ocupar el software Matlab para realizar los entrenamientos de las redes neuronales,
algoritmos genéticos mono objetivos y multi objetivos.

e Saber interpretar los resultados de las predicciones.

e Monitorear que el modelo de prediccion siga dando resultados confiables
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4. RESULTADOS

4.1. Redes neuronales artificiales (RNA)

4.1.1 Configuracion de las redes
Para ambos casos se utilizé la siguiente arquitectura, con cuatro variables de entrada y una
de salida, se aplicd una capa oculta, tres neuronas ocultas, y las funciones de activacion
aplicadas fueron sigmoidal y lineal. (Véase en la Figura 23 Arquitectura de la RNA en

Matlab).
Figura 23 Arquitectura de la RNA en Matlab

Hidden Otk

r

Fuente: Elaboracion propia extraida de Matlab

4.1.2 Entrenamiento
Para el caso particular de las ventas se realizaron varios entrenamientos en los cudles se
utilizaron diferentes capas y neuronas (véase en la Tabla 11 Experimentos con RNA para
obtener la regresion de las ventas11), los resultados de estos experimentos se muestran en las

columnas de regresion y el error cuadratico medio (MSE).

Para el caso de las ventas se decidi6 utilizar una capa oculta con tres neuronas debido a que

alcanzo la regresion de 1, en otras palabras, no hay mejor resultado que este.

Tabla 11 Experimentos con RNA para obtener la regresion de las ventas

Capas Neuronas Regresion MSE
1 10 0.9989 3663330.715
1 8 0.9976 50509.6428
1 3 1 3.13104
2 4y4 0.9996 587.2638
2 3y5 0.9947 4.6473
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7,5y3

0.9934

553.4554

En el caso de los costos totales también se realizaron experimentos y se concluyo utilizar

también una capa oculta y tres neuronas debido a que arrojé un resultado perfecto. (Véase en

Fuente: Elaboracion propia

la Tabla 12 Experimentos con RNA para obtener la regresion de los costos).

Tabla 12 Experimentos con RNA para obtener la regresion de los costos

Capas Neuronas Regresion MSE
1 4 0.9989 43221.4543
1 7 0.9976 64942.2321
1 3 1 19.04504
1 6 0.9996 2313.3212
2 5y3 0.9947 432.1344
3 53y2 0.9932 443.2864

Fuente: Elaboracion propia

4.1.3 Regresiones
Una vez realizada la configuracion, se entreno la red con los datos historicos de cada caso.
Del total de 1280 datos, equivalentes al 100%, se necesito hacer una validacion y pruebas de

los datos del 15% para evaluar su rendimiento y asi evitar problemas de sobreajuste.

e El 70% de los datos se utilizaron para el entrenamiento de la red neuronal y ajustar
pesos
e El15% de los datos de validacion se utilizé para ajustar hiperpardmetros

e El 15% se utiliz6 para evaluar la manera en que trabaj6 el modelo con datos aleatorios

Para el caso de las ventas se presenta a continuacion como quedo el porcentaje distribuido en
numeros de datos reales para cada caso. Véase en la Tabla 13 Resultado de la regresion de

las ventas.

Tabla 13 Resultado de la regresion de las ventas

Muestras

MSE

R

Entrenamiento

896

2.21885e-0

9.99999¢-1
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Validacion

192

3.13104e-0

9.99999¢-1

Prueba

192

2.54087e-0

9.99999¢-1

Fuente: Elaboracion propia

Y para los costos totales se muestra en la Tabla 14 Resultado de la regresion de los costos.

Tabla 14 Resultado de la regresion de los costos

Muestras MSE R
Entrenamiento 896 12.43581e-0 9.99999¢-1
Validacion 192 19.04504¢-0 9.99999¢-1
Prueba 192 17.99406e-0 9.99999¢-1

Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, se muestran los resultados de las regresiones = 1 para ambos casos obtenidos

a través de los entrenamientos de los datos. Para las ventas (véase en la Figura 24 Regresion

de las ventas totales) y costos totales (véase en la Figura 25 Regresion de costos totales).

Output ~= 1"Target + -0.018

Output ~= 1"Target + 0.14

Figura 24 Regresion de las ventas totales
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Output ~= 1"Target + -0.0053
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Fuente: Elaboracion propia extraido de Matlab

Figura 25 Regresion de costos totales

,o*  Training: R=1

Lo ot Validation: R=1

m

< Data

.

0

[N}

Output ~= 1"Target + 0.0066

< Data
Fit

Output ~= 1"Target + 0.62
)

1 2 3
Target

w10 Test: R=1

5 o5 1 15 2 25
w10 Target w10*

% 104 All: R=1

< Data

5 < Data

Dutput ~= 1"Target + 0.27
: ]
m
Qutput ~= 1"Target + 0.1

Target w10t Target w10

Fuente: Elaboracion propia extraido de Matlab

4.1.4 Pruebas de prediccion
Se realizaron multiples entrenamientos tanto para las ventas (véase en la Tabla 15
Comparacion entre Y real y Y calculada para las ventas) como para los costos (véase en la
Tabla 16 Comparacion entre Y real y Y calculada para los costos) en donde se destaca que
se realizaron comparaciones entre la “y” real y la “y” calculada. La “y” real deriva de los
datos con los que se ha estado trabajando y con las cuales fueron entrenadas las redes, por

otro lado, la “y” calculada es parte de los resultados de los entrenamientos a través del

software MATLAB.
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Tabla 15 Comparacion entre Y real y Y calculada para las ventas

Mes y Real yCalculada | Diferencia %
1 822 831 9 1.0109
2 3280 3279 1 0.9997
3 8055 8057 2 1.0002
4 40016 40006 10 0.9998
5 10382 10385 3 1.0003
6 4901 4901 0 1.0000
7 54462 54456 6 0.9999
8 56376 56373 3 0.9999
9 13855 13850 5 0.9996
10 13520 13522 2 1.0001
11 30758 30762 4 1.0001
12 15105 15103 2 0.9999

Tabla 16 Comparacion entre Y real y Y calculada para los costos

Fuente: Elaboracion propia

Mes y Real yCalculada | Diferencia %
1 15295 15290 5 0.9997
2 11592 11590 2 0.9998
3 4830 4829 1 0.9998
4 39284 39289 5 1.0001
5 4379 4384 5 1.0011
6 24633 24627 6 0.9998
7 38505 38505 0 0.0000
8 11938 11935 3 0.9997
9 10965 10964 1 0.9999
10 12880 12876 4 0.9997
11 34293 34290 3 0.9999
12 12080 12086 6 1.0005

Fuente: Elaboracion propia

4.4 Acoplamiento entre las redes y los AG

4.4.1 Desarrollo y disefio de la formulacion
Primero se necesito extraer los pesos que contienen las cuatro variables de entrada dentro de

Matlab y posteriormente se crearon dos funciones, una para las ventas y otra para los costos

55



RESULTADOS

totales, en donde el primero se minimiza y el segundo se maximiza. En la siguiente Figura

26 Formulas matemadticas para los AGse muestran las formulas de cada funcion.

Figura 26 Férmulas matematicas para los AG

1

2 function y* wvictor2(x)

3

4~ yil)=tanh((x (1) "0.000324) +x (2) *(0.20112) +x(3) " (0.43848) + x(4) *(~0.0007719) ~0.31699) *12.2133

5 - scanh((x(1) *0.00041148) +x (2) *{0.23147) +x(3) " (0. 48818) +x (4) *(~0,000828) =0.2744) *~7.4732

6 - scanh((x(1) *0,00017682) +x (2) *(=0.13862) +x(3) * (0.3338) +x (4) *(~0,0006235) -0, 68815) *~5.1375=1,2392
7

8 yi2)=-1*{canh((x({1) *~15.735) +x(2) *{~13.3897) #x(3) * (16.1046) +x (4) *(-31.7666)-160.3368) *290. 6821
9 - +tanh( (x{1) *-0.00019345) +x{2) * (-0.036591) +x (3) * (-0.00050445) +x (4) * (-0.2988) +0.4705) *-23.2394

10 +tanh{ (x (1) *0.00019446) +x (2) * (~0.036577) +x {3) * (0.00050798) +x (4) *(0.29524)-0.54307) *-23.1755+289.7318)
11

12 pt i

130 end

14

Fuente: Elaboracion propia

4.4.2 Aplicar método
Con el comando optimtool se accedié a la siguiente ventana de Matlab® en la cual se puede
configurar de manera manual algiin pardmetro de los ya establecidos dependiendo de lo que
se busca. A este caso particular se utilizaron los algoritmos genéticos mono - objetivo y se
utilizaron cuatro variables, las cuales ya se venian manejando con anterioridad, se especifico
que el modelo trabajard con un maximo 500 iteraciones para encontrar el mejor individuo
posible. (Véase en la Figura 27 Configuracion de los Algoritmos Genéticos y Figura 31

Configuracion de iteraciones para los AG mono objetivo y multiobjetivo).
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Figura 27 Configuracion de los Algoritmos Genéticos

Problem Setup and Results

Solver: 'ga - Genetic Algorithm HR%
Froblem
Fitness function: fvictard

Murmber of variables: |4

Caonstraints:

Linear inequalities: A b
Linear equalities: Aeg: beg:
Bounds; Lower: |[-1-1-1-1] Upper: [[1111]

Manlinear constraint function:
Integer variable indices:
Run solver and view results

[ Use random states from previous run

Start Pause Stop
Current iteration; 149 Clear Results
4.4.3 Probar método

Para la evaluacion de los algoritmos genéticos se selecciono la funcion llamada best fitness
la cual permite evaluar el desempefio de la mejor solucion hallada en cada iteracion. (Véase

en la Figura 28 Best fitness).

Figura 28 Best fitness

[= Plot functions

Plaot interval: 1

Best fitness [] Best indiwidual [ ] Distance
[ Expectation [] Genealagy [] range
[ 5core diversity [] 5cares [] Selection
[ stopping [ Max constraint

4.2. Algoritmos Genéticos mono-objetivo

4.2.1 Definicion de los parametros
Se colocaron parametros de -1 a 1 para los rangos y se colocaron maximo 500 iteraciones
con el objetivo de tener mayor amplitud al momento de realizar los entrenamientos y lograr

hallar el mejor resultado posible.
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4.2.2 Configuracion de las variables
La configuracion de las variables se realiza al extraerlas de las formulas (véase en la Figura
26 Formulas matematicas para los AGen donde se identificaron veinticuatro de ellas, doce
pertenecientes a los costos y el resto a las ventas. Estas variables se ingresaron al sistema de
Matlab para poder realizar los entrenamientos correspondientes, tanto para mono objetivos

como para multi objetivos.

4.2.3 Resultados de la optimizacion
Una vez que se configuraron los parametros, se procedid a realizar el entrenamiento de los
algoritmos genéticos mono - objetivo, con el proposito de optimizar y darle enfoque a una
sola funcion objetivo, que en este caso seria minimizar los costos (véase en la Figura 29
Minimizacion de los costos totales) y maximizar las ventas totales (véase en la Figura 30

Maximizacion de las ventas totales

Figura 29 Minimizacion de los costos totales
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