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Resumen

El desarrollo de nuevas tecnologias como la Inteligencia Artificial permite a las
empresas poder tomar mejores decisiones partiendo de datos que, una vez analizados
con estas nuevas herramientas, les puede aportar informaciéon sobre distintas
situaciones, previsiones futuras y nuevos escenarios, para alcanzar una mayor
eficiencia en la gestidn de sus recursos, asi como optimizar la planificacién y mejorar
las operaciones. En este contexto, las técnicas de Aprendizaje Automatico, también
conocido como “Machine Learning”, se presentan como un importante recurso que
pueden utilizar las empresas para innovar su gestion.

La integracion de “Machine Learning” en la gestion empresarial, permite analizar
importantes series de datos para anticiparse a nuevas situaciones en el mercado o
mejorar la utilizacién de los recursos disponibles a fin de disminuir las ineficiencias. En
esta tesis doctoral, se aplican técnicas de “Machine Learning” en dos aspectos
fundamentales de la gestion de las empresas industriales y cuyos resultados han sido
publicados en revistas cientificas indexadas en JCR.

1. En el primer trabajo se aplican por primera vez modelos neuronales no lineales a
diferentes conjuntos de datos con el fin de validar su idoneidad para predecir el
precio del acero laminado en Espaiia, como materia prima clave en la industria
metdlica. Utilizando distintos modelos, se comparan y analizan diferentes
conjuntos de datos que se constituyen en un conjunto de variables
heterogéneas, durante los Ultimos siete afios y relacionados con el precio de
este metal. Los resultados obtenidos han permitido encontrar el modelo con
mejor desempenfio, utilizando, como entrada de modelo predictivo, el precio de
las materias primas empleadas para producir acero y los precios de las bolsas de
valores de tres grandes empresas productoras de acero a nivel mundial. Por
tanto, los resultados de esta primera investigacién pueden impulsar la aplicacion
de “Machine Learning” en las empresas, con el fin de programar las operaciones
de suministro de acuerdo con la prevision de precios que se obtienen de su
aplicacion.

2. El segundo estudio se centra en el consumo energético del sector del transporte
de mercancias por carretera, que representa el 40% del consumo total de
energia del transporte en la Unién Europea, con el objetivo de mejorar su
racionalizacién. La comparacién entre el volumen del transporte de mercancias
por carretera y el producto interior bruto indica que entre los afios 2010 y 2022
descendié una media del 17,6% en la Unién Europea de los veintisiete, lo que
significa que hubo un crecimiento desacoplado. De entre estos paises, Alemania
fue el que registré un mayor desacoplamiento, con casi el 36%, mientras que en
el lado opuesto se encuentra Espafia, en el que se detecté un acoplamiento
porque la evoluciéon de las dos variables fue casi idéntica. En la investigacion se
analizan los factores relevantes en la actividad del transporte de mercancias por
carretera que pueden justificar las diferencias entre los paises, estudiando los
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impactos positivos y negativos de las distintas variables analizadas. Por ultimo,
utilizando el modelo SARIMA, se realiza una prediccién sobre la evolucién de
indicadores relevantes del transporte por carretera en diferentes paises.

Para las investigaciones desarrolladas en esta tesis, se ha realizado, previamente, un
analisis del estado del arte de los resultados de la aplicaciéon de las técnicas de
Inteligencia Artificial a la toma de decisiones en gestion de empresas, no habiéndose
encontrado publicaciones que hayan aplicado tales técnicas a la problematica
planteada. Junto con ello, también, se han analizado las técnicas que mejor se
adaptaban a los datos de partida de las investigaciones. Como consecuencia de todo
este analisis, considerado como la base de esta investigacién, se ha logrado la
publicacion de estos resultados en revistas de impacto cientifico.

Se debe destacar, igualmente, la eficacia de las técnicas de “Machine Learning” en la
generacion de informacion valiosa para respaldar la toma de decisiones de gestién en
las empresas industriales. Puesto que analizando distintas variables que inciden en la
gestion y aplicando herramientas de Inteligencia Artificial se puede generar
informacidn valiosa que ayude a respaldar la toma de decisiones y estrategias a seguir
en la gestion de las empresas. En resumen, la utilizacién de estas técnicas, se pueden
considerar como un recurso de gran ayuda, porque permiten lograr mejores niveles de
competitividad en un mercado global en constante evolucidn en el que las decisiones a
tomar deben ser cada vez mas rapidas y fiables.

Abstract

The development of new technologies such as Artificial Intelligence allows companies
to make better decisions based on data that, once analyzed with these new tools, can
provide information on different situations, future forecasts, and new scenarios,
allowing them to achieve greater efficiency in resource management, optimize
planning, and improve operations. Machine Learning techniques are important
resources that companies can use to innovate their management.

The integration of Machine Learning into business management allows the analysis of
large data sets to anticipate new market situations or to improve the use of available
resources and reduce inefficiencies. In this doctoral thesis, Machine Learning
techniques are applied to two fundamental aspects of industrial company
management, the results of which have been published in JCR-indexed scientific
journals.

1. In the first work, nonlinear neural models are applied for the first time to
different data sets to validate their suitability for predicting the price of rolled
steel in Spain, a key raw material in the metal industry. Using different models,
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we compared and analyzed various data sets comprising a set of heterogeneous
variables from the last seven years and related to the price of this metal. The
results obtained allowed us to identify the best-performing model, using the
price of raw materials used to produce steel and the stock market prices of
three major global steel-producing companies as inputs. Therefore, the results
of this initial study can drive the application of machine learning in companies,
aiming to schedule supply operations according to the price forecasts obtained
from its application.

2. The second study focuses on energy consumption in the road freight transport
sector, which represents 40% of total transport energy consumption in the
European Union, with the aim of improving its rationalization. A comparison
between road freight transport volume and gross domestic product indicates
that between 2010 and 2022, the volume declined by an average of 17.6% in
the European Union of 27, indicating decoupled growth. Among these
countries, Germany was the country with the greatest decoupling, at nearly
36%, while Spain was at the opposite end of the spectrum. A coupling was
found because the evolution of the two variables was almost identical. The
research analyzes the relevant factors in road freight transport activity that may
explain the differences between countries, studying the positive and negative
impacts of the different variables analyzed. Finally, using the SARIMA model, a
prediction is made about the evolution of relevant road transport indicators in
different countries.

For the research developed for this thesis, a state-of-the-art analysis of the results of
applying Artificial Intelligence techniques to decision-making in business management
was previously conducted. No publications were found that have applied these
techniques to the problem at hand. Furthermore, the techniques that best fit the initial
research data were previously analyzed. As a result of this analysis, considered the
basis of this research, these results have been published in high-impact scientific
journals.

The effectiveness of Machine Learning techniques in generating valuable information
to support management decision-making in industrial companies is also highlighted. By
analyzing different variables that influence management and applying Artificial
Intelligence tools, valuable information can be generated to help support decision-
making in the management of industrial companies. In short, the use of these
techniques can be considered a very useful resource, as they allow for greater levels of
competitiveness in a constantly evolving global market where decisions must be made
increasingly faster and more reliable.
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INTRODUCCION

La tesis doctoral que se presenta ha sido elaborada dentro de las lineas de
investigacion seguidas en el Grupo de Investigacion de Ingenieria de Organizacién (GIO)
y en el Grupo de Investigacion de Inteligencia Computacional Aplicada (GICAP) y como
resultado se han logrado las dos publicaciones que se referencian a continuacion:

* Manzanedo, M., Alonso de Armifio, C., Basurto, N., Alcalde, R., & Alonso, B.
(2024). Divergences between EU Members on the Sustainability of Road Freight
Transport. Sustainability, 16(15), 6268, https://doi.org/10.3390/su16156268 (JCR,
Q2, IF: 3,3) (SIR: 7,7).

* Alcalde, R., Garcia, S., Manzanedo, M., Basurto, N., de Armiino, C. A., Urda, D., &
Alonso, B. (2024). Analyzing time series to forecast hot rolled coil steel price in
Spain by means of neural non-linear models. Logic Journal of the IGPL,

jzae060, https://doi.org/10.1093/jigpall/jzae060 (JCR, Q4, IF: 0,6) (SJR: 2,4).

Estos articulos han sido publicados en revistas cientificas del dmbito de la especialidad
del trabajo desarrollado en la presente tesis e indexadas en el Journal Citation Reports
(JCR) (Clarivate) y CiteScore (SJR) (Scopus).

Para alcanzar estos resultados se realizd durante el afio 2022, un exhaustivo estudio
sobre los dos pilares que soportan las bases de los conocimientos necesarios como son
la Inteligencia Artificial y su aplicaciéon a la gestion empresarial en una economia
globalizada, revisando las aportaciones mds importantes hasta esa fecha. La segunda
base para estas investigaciones ha sido la identificacién y el analisis de las diferentes
metodologias existentes para tratar los datos econdmicos disponibles y establecer las
correspondientes predicciones.

Asi, de acuerdo al planteamiento y los resultados anteriores y teniendo en cuenta la
motivacién y objetivos de esta tesis, el resto del documento presentado se ha
estructurado como a continuacion se indica:

* Parte I. La Inteligencia Artificial y su aplicacién a las organizaciones: En el
capitulo primero se reflejan los conocimientos previos adquiridos para poder
realizar las investigaciones. Se parte de la consideraciéon de la Inteligencia
Artificial como una revolucidn emergente que puede aplicarse a la toma de
decisiones, al objeto de poder realizar una mejor gestion empresarial, dentro
de la transformacién necesaria para competir de manera mas eficiente en una
la economia global. En el capitulo segundo se explican, con mayor amplitud, las
metodologias aplicadas a los datos de partida para cada una de las dos
investigaciones realizadas.
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* Parte Il. Investigaciones realizadas: Esta segunda parte presenta los articulos
desarrollados por el autor y directores de la tesis y publicados en revistas
cientificas del ambito de estudio, cistados anteriormente.

* Parte lll. Discusion y Conclusiones: Corresponde al analisis de los resultados de
los articulos seleccionados, presentando, ademds las conclusiones y su
discusidn, asi como algunas propuestas de interés para el trabajo futuro de esta
linea de investigacion.
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PARTE I: BASES Y METODOLOGIA DE LA
INVESTIGACION
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CAPITULO I. LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y SU APLICACION A LAS
ORGANIZACIONES

La Inteligencia Artificial. Una nueva revolucion emergente

La Inteligencia Artificial (IA) ha surgido como una tecnologia dentro del campo de las
ciencias de la computacién, para resolver mas eficientemente algunos de los
problemas empresariales asociados comunmente a la inteligencia humana, y con el
objetivo de que la empresa tome decisiones mejores y mas fiables en casi todos sus
ambitos de actuacién. Segun Tambe et al. (2019), es una categoria amplia de
tecnologias que permite a una maquina realizar tareas que normalmente, hasta ahora,
necesitaban de la cognicién humana.

Actualmente, la mayoria de las organizaciones disponen de una enorme cantidad de
datos e informacion que se originan en las diferentes fuentes vinculadas con su
actividad empresarial, y que se pueden almacenar en bases de datos de gran tamafio.
A estos datos se les aplica las correspondientes tecnologias, para que aporten
informacién y conocimiento que ayuden a tomar mejores y mas rdpidas decisiones
empresariales.

Asi es como ha nacido una tecnologia transformadora que intenta revolucionar los
procesos de toma de decisiones en el ambito organizativo (Russell & Norvig, 2016).
Para ello, utiliza el aprendizaje automatico y redes neuronales en el estudio e
investigacion de tal cantidad de datos, detectando patrones y generando informacion
para una toma de decisiones eficaz y rentable.

La utilizacion de esta tecnologia en la toma de decisiones aporta imprescindibles
beneficios, como una mayor precision en los analisis de predicciones (Brynjolfsson &
McAfee, 2014), integrando sus aplicaciones para optimizar las soluciones a aplicar no
s6lo a los problemas sociales, sino también a los procesos empresariales, permitiendo
mejorar los servicios y productos desarrollados y generar nuevos conocimientos.

Muchos investigadores situan el origen de la IA en el afio 1950 con la publicacion de
Turing (1950), en la que se cuestiond si las maquinas podian pensar y su conocida
“prueba de Turing” (evaluar la capacidad de una mdquina para mostrar un
comportamiento inteligente similar al de los humanos). En este articulo, el citado autor
propuso, por primera vez, este término o denominacion y lo presentd como un
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concepto relativamente filoséfico y tedérico. Posteriormente, McCarthy et al. (1955) la
definieron como la ciencia y la ingenieria para fabricar maquinas inteligentes.

Durante las dos siguientes décadas, el desarrollo de nuevas investigaciones en
computacién, consiguieron novedosas maquinas que podian almacenar mayor numero
de datos y, ademas, con un procesamiento mas rdpido. Paralelamente, se comenzé,
también, con el desarrollo de mas algoritmos, credndose, de este modo, un fondo para
la investigacién de la IA; aunque el objetivo inicial era descubrir si los nuevos
ordenadores podian transcribir el lenguaje hablado.

A partir de 1980 se dispuso de una mayor financiacién para la investigacion en este
interesante campo de estudio, lo que permitid el desarrollo de nuevas herramientas
algoritmicas que los investigadores utilizaron para avanzar en su estudio y en la
optimizacién de su desarrollo. Entre otros, destacamos los trabajos de Hopfield (1982,
1984), Hopfiel & Tank (1985) y Rumelhart & Zipser (1985), que trataron sobre técnicas
de aprendizaje profundo, demostrando que los ordenadores podian aprender de la
experiencia.

En las dos décadas posteriores se siguié avanzando en esta ciencia y uno de los logros
de mayor impacto comunicativo socialmente fue la victoria, en 1996, de la IA al
entonces campedn mundial de ajedrez, Garry Kasparov. En realidad, del encuentro
programado al mejor de seis partidas, la tecnologia gané la primera; G. Kasparov, tres
partidas y las dos restantes quedaron en tablas. Se puede interpretar que fue la
primera vez que la maquina, desarrollada por IBM (de nombre “Deep Blue”), vencié al
cerebro humano o, también, la primera vez que la inteligencia humana derroté a una
tecnologia disefiada para vencerla.

A medida que se contaba con mds datos de computacién y una mayor potencia de
procesamiento, en la anterior década de este siglo se ha avanzado con mayor rapidez
en su estudio e investigacion, haciéndola cada vez mas accesible en casi todos los
ambitos sociales y observando, en los Ultimos afos, una evolucion muy rapida. Todo
esto con base en los nuevos desarrollos del software que consiguen abordar y concluir
operaciones cada vez mas dificiles e incluso imposibles para la mente humana, tanto a
nivel personal como empresarial, y de la sociedad en su conjunto.

Para poder lograr el objetivo mencionado, la IA integra distintas tecnologias como el
aprendizaje automatico, el procesamiento del lenguaje natural y las redes neuronales
artificiales (Ciulli & Kolk, 2023; Soori et al., 2023a).

Actualmente, ofrece una serie de desarrollos que la sociedad puede aplicar para
obtener una mayor eficiencia en el uso de los recursos disponibles en casi cualquier
ambito socio-econdmico, como, por ejemplo:

* Laresolucién de problemas complejos utilizando el aprendizaje automatico.
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* La mejora de la eficiencia empresarial mediante la sustitucidn de las tareas
manuales.

* La automatizacidon de procesos empresariales mediante el entrenamiento de
modelos para realizar tareas de forma mas rdpida y precisa.

* La toma de decisiones mds acertada mediante el uso y anadlisis de ingentes
cantidades de datos de forma mas rapida que los humanos.

Por todo lo anterior, puede ser considerada como un sistema informatico que realiza
sus operaciones como los seres humanos, imitando asi al intelecto humano (Fleck,
2021; Prentice et al., 2020).

Asi, avanzando en la comprension de la A, las redes neuronales artificiales (Artificial
Neural Networks, ANN) y el Aprendizaje Profundo (Deep Learning, DL) (entendido
como una rama de la IA que aprende de los datos usando las redes neuronales
artificiales) se pueden considerar componentes del Aprendizaje Automatico (Machine
Learning, ML) (comprender la informacién y adquirir cada vez mas experiencia, en vez
de programarlo explicitamente para ello) y, éste a su vez, como un subconjunto de la
tecnologia que se investiga en este trabajo, como se refleja en la Figura 1. Por tanto, el
DL no deja de ser un ML, a modo de entrenador de ordenador, para ejecutar y reiterar
operaciones, trabajos, analisis, etc. como los que ejecutan las personas, siendo
imprescindible para la IA. Con estas técnicas de aprendizaje se consiguen multiples
capacidades de gran importancia, como catalogar, reconocer, caracterizar, detectar o
especificar datos e informacién (Alvarez, 2022).

Deep Learning

Machine Learning

Artificial
Intelligence

Figura 1.- Tecnologias de la Inteligencia Artificial. Fuente: Elaboracién propia.
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Todas estas tecnologias, correctamente estructuradas, ordenadas y bien aplicadas,
pueden, como se ha comentado, ayudar a resolver problemas y desafios sociales de
gran envergadura, incluidos el cambio climatico, la pobreza o la seguridad alimentaria
(Ciulli & Kolk, 2023).

Dado que en nuestras investigaciones utilizamos, fundamentalmente, la tecnologia
ML, en el presente trabajo se considera como una familia de la IA que consigue
interpretar los datos y mejorar con la experiencia. Su propdsito principal es conseguir
las técnicas y métodos mas adecuados para que el software aprenda y se perfeccione
sin programarlo explicitamente. Los modelos o programas resultantes deben ser
capaces de generalizar comportamientos e inferencias para un conjunto mas amplio
(potencialmente infinito) de datos e informacién (Alvarez, 2022).

Para esta investigacidn, conviene apuntar, que el ML utiliza distintos tipos de modelos
de aprendizaje y diferentes técnicas algoritmicas. Asi, atendiendo a la variedad de los
datos utilizados y los resultados que se esperan obtener se pueden utilizar los
siguientes paradigmas: supervisado, no supervisado, semi-supervisado o de refuerzo.
En cada uno de ellos se aplican técnicas algoritmicas variadas para tomar decisiones,
proyectar resultados o encontrar patrones y correlaciones. Por ello, las empresas que
utilizan el ML pueden analizar casi cualquier impacto operativo en areas como el
marketing, los ERPs y la automatizacién de procesos o el mantenimiento predictivo.

A veces, cuando en el algoritmo utilizado no se llega a saber lo que ocurre y, ademas,
los resultados son muy complejos, se denomina modelos de “caja negra”. Esto puede
poner en riesgo a las empresas si son incapaces de conocer porqué el algoritmo
propone una determinada solucién. Pero las investigaciones avanzan cada vez mas
rdpido y a medida que aumenta la complejidad, también se crean nuevas herramientas
y se desarrollan mas recursos para gestionar los riesgos y sesgos, creando vy
actualizando nuevos elementos de control y protocolos dentro de esta nueva
tecnologia.

El espectacular desarrollo de la IA ha permitido obtener una importante serie de
aplicaciones practicas, cuyo listado es bastante amplio, y del que destacamos: a) el
reconocimiento de imagenes y voz (esto sirve por ejemplo, en los sectores de la
seguridad, educacion o salud); b) el aprendizaje automatico, que consiste en instruirse
y adquirir conocimiento de los datos “sin ser explicitamente programado para ello”,
muy util en medicina, ciencia o finanzas ; o c) la robdtica, desarrollando robots mas
independientes, autdonomos y fiables, un ejemplo son los robots desarrollados por la
empresa Boston Dynamics para sustituir a las personas en escenarios peligrosos,
repetitivos y dificiles’.

! Boston Dynamics - (https://bostondynamics.com/about/)
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Estamos hablando de procesamiento inteligente de datos y documentos, aprendizaje,
higiene y seguridad laboral, mantenimiento predictivo o andlisis empresarial. Para ello,
se utilizan la visién artificial, el reconocimiento de la voz, el procesamiento del lenguaje
o la inteligencia artificial generativa. Asi, el procesamiento del lenguaje natural permite
a los sistemas comprender el lenguaje humano complejo, entender contextos
matizados e interpretar significados variados (Jarrahi, 2018). La traduccidn de idiomas
basada en inteligencia artificial, por ejemplo, que utiliza el procesamiento del lenguaje
natural, puede mejorar la comunicacion al ofrecer traduccidon simultanea en tiempo
real, superando las barreras del idioma a las personas y fomentando organizaciones
mas fuertes y efectivas (Elhadi, 2023).

Su ambito de actuacién requiere diferentes capacidades como percepcion,
razonamiento, aprendizaje y toma de decisiones, a nivel individual e institucional
(Manning, 2020; Xie & He, 2022). Pero, también, se enfrenta a distintos desafios,
riesgos e incluso dilemas éticos, centrados, por ejemplo, en desigualdades, mal uso o
pérdidas de empleo, que pueden dificultar su rdpido avance. Entre ellas aparecen las
nuevas y cada vez mayores restricciones regulatorias y normativas de privacidad; la
necesidad de gran potencia de procesamiento para que funcionen las tecnologias de
aprendizaje profundo; o la imprescindible disponibilidad de capacidad de
almacenamiento para procesar y gestionar los datos necesarios para el entrenamiento.

Sobre las politicas, practicas y normativas que sirvan para reducir los riesgos y
garantizar un uso responsable para beneficio de todos, la UE ya ha acordado las
primeras leyes para regular de manera formal la IA, convirtiéndose en el primer
continente que lo hace. Se firmaron en diciembre de 2023 y empezaran a regir a
finales de 2026, aunque algunas normativas se iniciaran antes; no obstante, significa
un principio importante de regulacion de esta tecnologia. Es importante resaltar que
esta normativa europea se ha redactado teniendo en cuenta el riesgo que puede
generar para las personas y, en consecuencia, permite o prohibe su uso, teniendo
como objetivo primordial que sea segura y respete los derechos fundamentales y los
valores europeos.

Asi, las redes neuronales artificiales son tecnologias basadas en determinados
paradigmas que simulan la estructura del cerebro humano y constan de mdultiples
neuronas interconectadas en las que se almacena la informacién (Soori et al., 2023b).
La mayor parte de esta informacién se guarda en capas ocultas de neuronas, que
residen entre la capa de entrada y la capa de salida (Sang, 2021). En la fase de
entrenamiento, las redes neuronales artificiales se alimentan de datos (Stair et al,,
2021). Una vez que las redes neuronales artificiales hayan sido suficientemente
entrenadas, se podran emplear en nuevos escenarios y, en consecuencia, calcular el
resultado para cada uno de ellos (Stair et al., 2021).
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Sobre los modelos basados en agentes que se identifican con modelos
computacionales sustentados en un esquema, se puede considerar como un
ordenamiento de actuaciéon que trata de seguir unas reglas de decision simples
(Massari & Giannoccaro, 2021). Tales reglas simulan las interacciones de entidades
individuales, llamadas agentes, a lo largo de un proceso de decisidn, actuando de
forma auténoma (Toorajipour, 2021).

Dentro del DL, las ANN son las que conforman el sustento y base tecnoldgica de la IA,
ya que se asemejan al proceso que ocurre en el cerebro humano, donde existen
millones de neuronas que actuan juntas para procesar y analizar datos e informacion.
Por ello, los modelos con neuronas artificiales son muy competentes y han tenido una
gran acogida por la comunidad cientifica, tecnoldgica y empresarial, puesto que sirven
muy bien para adelantar hoy lo que puede pasar en el futuro con un grado de acierto
alto (Jumper, 2021).

La IA estd modificando las empresas y el mundo a una velocidad enorme y el impacto
en las personas, organizaciones y sociedad es incuestionable (puestos de trabajo,
hogares, teléfonos inteligentes, relaciones, vehiculos, etc.). Y no solo esto, sino que
cada vez es mds omnipresente, porque los modelos y algoritmos que utiliza sirven para
hacer tareas que hasta hace poco no podian realizar las maquinas (juegos de
estrategia, traducir idiomas, producir contenido creativo, etc.).

Ademas de ser mas influyente, también es mas cercana y asequible, pudiendo abarcar
una gran variedad de problemas, de naturaleza distinta, desde los del sector sanitario
hasta los derivados de las empresas de produccién y comercializacién, por citar
algunos. Es mas omnipresente, mas cercana y esta mas incorporada en la vida habitual
y cotidiana. Se manifiesta, por ejemplo, en los asistentes virtuales, los coches
auténomos, etc.; ello significa que afecta al modo y manera que tenemos de vivir y
trabajar. Y cada vez su impacto y utilidad serd mayor.

La inteligencia artificial en la gestion empresarial. Un potencial de decisiones mas
acertadas y de mejores resultados

En la gestion empresarial, existe la necesidad, cada vez mayor, de una toma de
decisiones rapida, acertada y precisa, de tal forma que en las uUltimas décadas se ha
avanzado en la definicion e implantacién de nuevos sistemas y técnicas de
informacién, los cuales han afectado rdpidamente la toma de decisiones tradicional
(Yang et al., 2019; Taleizadeh et al., 2018). Estos sistemas, con el tiempo, han ido
evolucionando desde los basados en maquinas, hasta aquéllos capaces de adquirir
datos, adaptarse y organizarse a un entorno cambiante y dinamico (Keith & Ahner,
2019). Actualmente, tales sistemas son de una mayor complejidad debido a su
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exposiciéon a la nube, otras plataformas de Internet y amplias herramientas de
generacion de datos (Botta et al., 2016; Hashem et al., 2015).

La tercera revolucion industrial tuvo que ver con la digitalizacion y muchas empresas,
desde las de servicios logisticos y financieros hasta las de mercados electrénicos, han
integrado la investigacion operativa en sus operaciones comerciales para responder
agresivamente a las necesidades de sus clientes (Crainic, 2009). Pero con la llegada de
la digitalizacién, las compafias comenzaron a generar una enorme cantidad de datos a
una velocidad aun mayor, por lo que resultd necesario aprovecharlos para una mejor
toma de decisiones (Bhimani & Willcocks, 2014).

En las investigaciones anteriormente citadas, se puede observar el estudio separado
de la IA, la investigacién de operaciones y los sistemas de apoyo a la direccion, o a lo
sumo, el estudio combinado de dos de ellas (Duan et al., 2019; Perraju, 2013),
observando que el analisis conjunto de las dos primeras no se ha estudiado en detalle.
Aungue investigadores como Karacapilidis & Pappis (1997) ya desarrollaron un marco
inicial para emplear herramientas de IA, investigacion de operaciones y sistemas de
apoyo a las decisiones, con el objetivo de ser utilizadas conjuntamente.

Por ello, mediante la recientemente acufiada como “cuarta revolucion industrial” o
también “industria 4.0”, con tecnologias como la IA, se estd entrando en el ambito
fisico y digital para avanzar en los procesos de toma de decisiones y en nuevas formas
de gestionar las empresas (Hamet & Tremblay, 2017). Es de destacar que las
posibilidades que tiene esta nueva tecnologia para crear escenarios y decisiones de
gestion reales y cuasi reales le hacen mds apropiada para que las empresas la apliquen
como una innovacion disruptiva (Wright & Schultz, 2018). Asi, el desarrollo de esta
cuarta revolucidén industrial, estd ayudando a transformar la producciéon, las
operaciones, la logistica y toda la gestién de las empresas, por lo que debe integrarse
en la toma de decisiones empresariales.

Por tanto, la IA comenzd proporcionando autonomia y flexibilidad a los sistemas de
apoyo a la direccién en un entorno como el actual, considerado turbulento, incierto y
dinamico (Kobbacy & Vadera, 2011), y para ello se comenzé utilizando modelos de
redes neuronales para el proceso de toma de decisiones (Svozil et al., 1997). Asi, en los
inicios de este siglo, con los nuevos desarrollos informaticos y las mejoras en el
aprendizaje automatico y el Big Data, se avanzd en una nueva e interesante
orientacion en la investigacion de la IA (Wamba, 2017).

Las empresas industriales necesitan herramientas y apoyo para poder tomar las
mejores decisiones con las que realizar eficientemente las operaciones, como el disefio
de productos y procesos, la programacion de lineas de produccién y equipos
industriales para una utilizacién 6ptima, la gestién de la calidad, el mantenimiento
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eficiente, la identificacion de fallos y cualquier otra actividad de la cadena de
suministro (Laguna-Salvado et al., 2019; Mar-Ortiz et al., 2019; Scott et al., 2015).

Para ello, los sistemas de apoyo a las decisiones, ayudan a determinar y decidir el
curso de accion para realizar las tareas directivas. Estos sistemas pueden tratar
cantidades ingentes de datos y contribuir con actividades clave de toma de decisiones
(Aboytes-Ojeda et al., 2019), siendo capaces de capturar, almacenar y recuperar datos
con un mecanismo de control de retroalimentacién (Singh et al.,, 2018). En cada
empresa, su diseflo depende de las estrategias adoptadas (Kirlar et al., 2018), para que
puedan ser competentes para resolver problemas y tomar decisiones de gestiéon en un
contexto turbulento y de incertidumbre (Keith & Ahner, 2019).

En el desarrollo de los sistemas de apoyo a la direccion se pueden utilizar
conocimientos de légica difusa, algoritmos genéticos, sistemas basados en agentes o
redes neuronales (Kobbacy & Vadera, 2011; Min, 2010). Analizando su posible
aplicacion, se observa que los sistemas basados en agentes son utiles en la
planificacion y previsidon de la demanda, la gestion de las relaciones con los clientes, el
cumplimiento de pedidos o la negociacion con proveedores y otros socios de la cadena
de valor (Monteserin & Amandi, 2011; Efendigil et al., 2009). Los algoritmos genéticos
pueden resultar Utiles en el disefio de la red (Kin, 2000). Ademas, los sistemas expertos
ayudan a la planificacién de inventarios, decisiones de fabricacion o compra vy
actividades relacionadas con la selecciéon de proveedores (Moslemi & Zandieh, 2011;
Cebeci, 2009).

Hoy en dia, las empresas necesitan estas tecnologias para desarrollar todos los
procesos de sus productos y servicios; asi, ha sido posible, por ejemplo, disefiar
automoviles sin conductor con la capacidad de aprender e identificar patrones (Chan,
2017), por lo que se ha ido adquiriendo la suficiencia para cuantificar la incertidumbre
y anticipar las necesidades de datos de los usuarios. También, poseen un importante
poder predictivo y de razonamiento para la planificacion y manipulacién de objetos
(Tang et al.,, 2018; Gayathri & Uma, 2018), asi como para la identificacién de
herramientas éptimas y pardmetros de corte que permiten mejorar significativamente
las operaciones de fresado y torneado (Saranya et al., 2018).

El enorme aumento de la complejidad y el flujo de datos en los Ultimos afios, ha puesto
sobre la mesa la necesidad de definir una plataforma de toma de decisiones que sea
Optima, logica y rapida (Duan et al., 2019). Por tanto, en este entorno incierto donde la
informacién esta disponible en diferentes formas (imagenes, texto y nimeros), se
necesitan tecnologias que no sélo generen nuevos datos, sino que también tengan la
capacidad de aprender continuamente del entorno y desde distintos escenarios, para
recomendar decisiones (Baryannis et al., 2019). En distintas empresas, aun en estos
momentos, algunos directivos toman sus decisiones basandose en el andlisis
tradicional y en su vieja experiencia, por lo que los resultados pueden ser menos
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rdpidos y precisos (lansiti & Lakhani, 2020). En un estudio de los autores
anteriormente citados, se comprobd que, combinando la investigacion de operaciones,
los sistemas de apoyo a la direccidn los programas de sistemas de analisis (SAP) y la IA,
ayudaba a gestionar las empresas de una manera mucho mas eficaz.

Asi, las nuevas tecnologias resultan fundamentales en la toma de decisiones sobre
investigacion de operaciones y utilizan la busqueda avanzada para tomar decisiones
basadas en negocios, informatica y matematicas (Nedélkova et al, 2018; Cheng &
Janiak, 2000). El objetivo principal de la investigacién operativa es la optimizacién, y
este objetivo se puede lograr mediante la automatizacién, es decir, la casi ausencia de
intervencion humana, en las decisiones (Askarzadeh & Rezazadeh, 2013). Antes, los
sistemas tradicionales de apoyo a la toma de decisiones solo permitian tomar
decisiones mediante el modelado de datos y los calculos numéricos, sin embargo,
incluyendo las nuevas tecnologias el mecanismo decisional en la empresa cambia
porque combina andlisis cualitativos y cuantitativos; ya que como se indicé en el
anterior epigrafe, el sistema simula una inteligencia cercana a la humana.

Se han realizado estudios con software especifico de IA en los sistemas de apoyo a las
decisiones; como el disefio de un buque (Chou & Benjamin, 1992) y el desarrollo de su
sistema de eficiencia energética, (Besikci et al., 2016) el avance y progreso de las
cadenas de suministro (Sahebjamnia et al.,, 2017); la teledeteccidon (Kouziokas &
Perakis, 2017) o el apoyo a las decisiones clinicas (Suzuki & Chen, 2018). Todos estos
estudios utilizaron distintas capacidades contenidas en las nuevas tecnologias, pero
hoy nos quedan algunas dudas sobre si el tipo de capacidades empleadas han sido las
adecuadas para respaldar la toma de decisiones en diferentes escenarios.

Ademas, las investigaciones enfatizan en el enfoque diagndstico de la toma de
decisiones (Bera, 2019), ya que no consideran la incertidumbre del entorno. Por lo
tanto, en la actual situacidn turbulenta e incierta, parece mas apropiado utilizar las
capacidades de toma de decisiones de prondstico que posee la IA. Programas como
Google DeepMind® y AlphaGo®) constituyen un buen ejemplo de ello, generado
confianza para investigar el creciente papel de la tecnologia mas novedosa y los
sistemas de apoyo a la direccién (Lui & Lamb, 2018; Kaplan & Haenlein, 2018) v,
también, para su aplicacién en la industria y en los servicios (de Sousa Jabbour et al.,
2018).

Recientemente, Balbaa & Abdurashidova (2024) han analizado las ventajas que tiene la
IA en la toma de decisiones y, tomando como base la eficiencia, la precisién, los datos
y las tareas, organizan los beneficios en cuatro grupos homogéneos.

2 DeepMind - (https://deepmind.google/about/)
3 Alpha Go — (https://deepmind.google/technologies/alphago/)
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Asi, consideran como primera ventaja clave, el potencial de una mayor eficiencia y
velocidad, ya que de acuerdo con Brynjolfsson & McAfee (2014), puede mejorar la
automatizacion de la toma de decisiones, reduciendo el tiempo y el esfuerzo
necesarios en el analisis manual. La tecnologia moderna permite procesar rapidamente
grandes cantidades de datos, aprovechando el poder computacional y los algoritmos
avanzados y generar conocimientos a un ritmo mayor que el cerebro humano.

Una segunda ventaja es el aumento de precisiéon y coherencia en las decisiones
empresariales. Tales sistemas, segln Srinivasani (2018), consiguen analizar datos de
manera objetiva, para tratar de minimizar la influencia de los sesgos y juicios humanos
subjetivos. Ademas, los algoritmos logran aplicar reglas predefinidas o patrones
aprendidos, asegurando resultados de decisién consistentes. Como indica Chowdhury
et al. (2023), la IA intenta mitigar el sesgo eliminando criterios subjetivos, ya que la
posible amplificacién de la tendencia surge de los sistemas entrenados en conjuntos
sesgados.

Otra de las ventajas es el manejo de conjuntos de datos grandes y complejos, que
pueden ser muy dificiles de analizar para los humanos. En este caso, la mineria de
datos o el reconocimiento de patrones, consiguen extraer informacién valiosa de
grandes cantidades de datos (Hastie, 2009). Esta capacidad permite a los tomadores de
decisiones proponer patrones, tendencias y vinculos, que estaban ocultos,
contribuyendo a decisiones mejores y mas certeras.

También ofrecen ventajas en los procesos de automatizacion de tareas repetitivas
involucradas en la toma de decisiones, permitiendo liberar recursos humanos para
actividades mas complejas y estratégicas. Al automatizar tareas rutinarias y sencillas,
los sistemas actuales pueden reducir la probabilidad de errores y permitir que los
empleados se concentren en tareas de mayor valor que requieren creatividad vy
pensamiento critico (Bughin et al., 2018).

Un ejemplo interesante y de gran repercusion mediatica es el robot “Mika”, creado
con IA para ser CEO de la compaiifa polaca Dictador®, dedicada a la venta de ron, caféy
otras bebidas espirituosas. Mika incluso ha firmado su correspondiente contrato con la
empresa y ejerce como miembro de la Junta Directiva. Esta CEO asegura que es mucho
mas eficiente que los humanos, porque estd pensando continuamente, disponible
todas las horas del dia, sin descanso, lista para tomar decisiones ejecutivas. Se dedica a
un gran nimero de tareas y las decisiones que toma se justifican en un amplio analisis
de datos y en la confluencia con los objetivos estratégicos de la empresa. Garantiza

* Mika - (https://www.dictador.com/)
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decisiones imparciales y estrategias alineadas con los mejores intereses de la
empresa’.

En este tipo de simulaciones o técnicas de optimizacién de investigacion de
operaciones y en los sistemas de apoyo a la direccidn, aunque se ha realizado una gran
investigacion, lo interesante es que continuamente proporciona nuevas ramas en las
que profundizar y estudiar. A este respecto, se observan algunas lagunas en las
publicaciones actuales, en cuanto a capacidades, incertidumbre y eficiencia de las
técnicas utilizadas (Gupta et al., 2022). Teniendo en cuenta estas lagunas, en el Estado
del Arte de esta investigacidn, se pretende aportar, con nuestro estudio, dedicacién y
reflexion, parte del conocimiento necesario para que la IA ayude y mejore las
organizaciones, ya sean empresas u otras.

La inteligencia artificial en la economia globalizada. Una transformacién
complementaria

La IA puede considerarse, actualmente, el elemento motor que estd recomponiendo
los negocios en la economia global. Asi, en la era de la llamada “revolucién digital”, los

programas, instrucciones, datos, etc. de naturaleza tecnolégica se han convertido en
herramientas imprescindibles para alcanzar la eficiencia empresarial, asi como la
necesaria innovacién que se requiere para avanzar y progresar a nivel mundial. En los
epigrafes anteriores se han revisado las diversas tecnologias asociadas, que pueden ser
fundamentales para abordar los complejos desafios asociados con las operaciones

globales.

Por ejemplo, el ML se ha utilizado para mejorar la comprension de la heterogeneidad
cultural dentro de un pais (Messner, 2022) o el procesamiento del lenguaje natural; lo
gue ha provocado incluso huelgas de guionistas en Hollywood, que temian ser
sustituidos por las nuevas tecnologias (Alvarez-Mitchell, 2023). En todo caso, la
aplicacion de la IA, debe tener un objetivo muy claro, que es beneficiar a todos los
seres humanos.

Su utilizacién en la economia globalizada es fundamental para acrecentar procesos,
procedimientos y toma de decisiones, especialmente en el contexto de las empresas
gue operan en entornos globales (Bag et al., 2021) y complejos, al facilitar el analisis
predictivo avanzado y aprovechar la informacidn basada en datos (Allal-Chérif et al.,
2021).

> Mika Noticia - (https://computerhoy.com/tecnologia/mika-primer-ceo-robot-inteligencia-artificial-
compania-dictador-1282992)
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La aceptacién intencionada y rigurosa de esta tecnologia en la actividad habitual de la
empresa puede generar importantes beneficios. Se prevé que habrd 13 billones de
ddlares adicionales en la actividad econédmica mundial para 2030, como resultado del
uso de la IA, segin un informe de McKinsey (Bughin et al., 2018). Por ello, las empresas
multinacionales se plantean un mayor uso de esta como estrategia corporativa, ya que
pueden estar en una mejor posicion para predecir las demandas del mercado,
minimizar los riesgos, optimizar la gestién de la cadena de suministro y mejorar las
transacciones internacionales (Li et al., 2021; Shi, 2022).

Se trata de una revolucién destinada a mejorar la productividad y aumentar el
crecimiento mundial, generar mds ingresos y menos costes, conseguir empresas de
todos los sectores mas présperas, identificar nuevos nichos de actividad o favorecer el
trabajo, la vida y la economia, pero sin crear desigualdades entre los paises y personas,
sino contribuyendo a una mayor igualdad entre los mismos.

Se ha planteado abiertamente durante el pasado afio 2023, el debate sobre la IA por la
introduccion y el facil acceso a tecnologias como Chat-GPT y otros programas
similares, ya sea el Copilot de Microsoft o Gemini de Google. Ello ha generado una
curiosidad sobre su impacto en el panorama laboral y empresarial, observdndose una
brecha sustancial de conocimiento sobre su aplicacién en diversas facetas de las
estrategias y las actividades de gestidon. Asi como en los paises desarrollados vy
emergentes o entre las personas que saben o no manejarla.

También a nivel académico ha crecido el debate sobre la investigacion de los
diferentes tipos de herramientas y técnicas digitales y su utilizaciéon en las entidades
para que logren avanzar en innovacién y competitividad (Castellacci & Vifias-Bardolet,
2019). Para ello, se han asignado nuevas convocatorias de becas académicas sobre IA
aplicada a la gestion internacional de empresas, habiendo recibido también una
importante atencién en las principales revistas cientificas (Malik et al., 2023). Sin duda,
es clave en la investigacion académica descubrir y aprovechar los hallazgos existentes,
para poder orientar las investigaciones y reconocer areas inexploradas que requieren
mas estudio (Paul, 2021; Menzies et al., 2024).

Algunos autores, como Jones (2023), indican que queda un importante camino por
recorrer entre las investigaciones y su aplicacidon a través de las correspondientes
tecnologias relacionadas, para proporcionar soluciones de gestion efectivas a todas las
areas funcionales y su vinculacion con otras operaciones empresariales. En este
sentido, Menzies et al. (2024) analizan las aplicaciones de estas novedosas tecnologias
a la administracién y organizacion de las empresas internacionales. Siguiendo este
esquema de trabajo se plantea su analisis en la direccion estratégica de las empresas
globales. Asi, los campos de aplicacion se pueden ordenar en cuatro grupos: el
comercio internacional, las operaciones y la cadena de suministro en el mercado
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global, la innovacién y la sostenibilidad, y, por ultimo, el capital humano y la gestion de
las distintas culturas asociadas al mismo.

Sobre el comercio internacional, las estrategias y complejidades tecnoldgicas han
influido en gran medida en las decisiones empresariales para su entrada en los
mercados internacionales (Benito et al., 2022) y, por tanto, en la economia globalizada.
La posibilidad de compartir informacidn a nivel global que proporciona la tecnologia,
impulsa compromisos empresariales mucho mas globales a un menor coste (Stallkamp
& Schotter, 2021), puesto que puede ser una ayuda eficaz en la seleccion de criterios
para la localizacidon y posicionamiento en mercados internacionales y conocer las
oportunidades emergentes en el mercado global (Luo & Zahra, 2023).

Las herramientas de IA generativa comentadas anteriormente permiten generar
rdpidamente planes de negocio integrales (Hughes, 2023) y, también, crear perfiles de
paises, industrias, puestos de trabajo y competidores. Las aplicaciones de ML pueden
identificar subgrupos culturales y de mercado, en lugar de sélo las naciones adecuadas
(Messner, 2022). También, los algoritmos pueden ayudar a predecir las posibilidades
qgue ofrece el mercado internacional para las nuevas empresas globales, que, mediante
prondsticos mas precisos, mejoran la seleccién de mercado y la posibilidad de
participar en la expansion del mercado en el futuro (Neubert, 2018).

También puede utilizarse para mejorar los resultados de las negociaciones comerciales
internacionales (O.C.D.E., 2022), a través del analisis de las trayectorias econdmicas de
diferentes negociadores, de los resultados de la negociacién comercial y de los
variados requisitos de los paises segun sus distintas formas de liberalizacién comercial.

El segundo grupo de aplicacidon se refiere a las operaciones y la cadena de suministro
en el mercado global. En los anteriores epigrafes se hacia referencia a las redes
neuronales, los sistemas basados en agentes y los algoritmos genéticos, como las
tecnologias mas utilizadas en la gestion de las operaciones necesarias para que el
producto llegue al cliente final. Pues bien, las redes neuronales, por ejemplo,
proporcionan una importante ayuda en multiples aspectos empresariales de gran
importancia vinculados con la previsidon de la demanda, la planificacion y programacién
de la produccion y optimizacién de los inventarios, la planificacién logistica y de rutas,
la valoracion y control de posicionamiento de proveedores, la calidad, los tiempos de
entrega, precios y riesgos (Soori et al.,, 2023b). Autores como Zhu & Liu (2022),
analizaron en su estudio la eficacia de las redes neuronales artificiales en la evaluacion
de riesgos, estableciendo un sistema de indicadores de los factores de riesgo, llegando
a predecir el riesgo en la cadena de suministro con una precisidon del 96% al 100%.

En los sistemas basados en agentes, estos agentes pueden actuar como proveedores,
fabricantes, distribuidores y minoristas, lo que permite que el sistema capture las
complejidades y el comportamiento emergente de la cadena de suministro y consiga
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que los decisores permitan identificar posibles cuellos de botella, predecir las
variaciones tanto de la oferta como de la demanda, y diseiiar cadenas de suministro
mas resilientes y eficientes (Massari & Giannoccaro, 2021). Distintos autores, como
Blos et al. (2018), han desarrollado sistemas para la gestion de interrupciones en la
cadena de suministro. La utilizacién de estos sistemas logra simular y optimizar
interacciones complejas entre distintos elementos, llegando a fortalecer y adaptar las
cadenas de suministro internacionales para alcanzar mayor resiliencia y adaptabilidad.

Respecto a las operaciones, las nuevas tecnologias asociadas, generan mejores
oportunidades en los procesos productivos y pueden ayudar a aumentar los
indicadores de eficiencia en la produccion, ademds de reducir costos y, por tanto,
afadir valor a los clientes (Beltrami et al.,, 2021). Los procesos de produccion
inteligentes logran utilizar datos en tiempo real para funcionar de forma auténoma y
flexible y, asi, poder adaptarse con facilidad a distintos escenarios, mediante la gestién
de diferentes alternativas de produccién, fabricacion de diversas cantidades por
referencia de producto o el uso de las tecnologias de fabricacion mdas adecuadas
(Ancarani et al., 2019).

Los datos son clave para una mayor y mejor automatizacién de los procesos
productivos globales, por la agilidad e informacién procesable que se obtiene a través
de los distintos sensores ubicados en las maquinas y que, utilizando distintas
tecnologias inteligentes, han impulsado la transformacion digital en la economia
global. Algunos investigadores sostienen que los ecosistemas de operaciones globales
se conectan digitalmente, lo que permite que la codificacién y la tecnologia ejecuten
algoritmos y encuentren patrones de actuacién mas ventajosos (Luo & Zahra, 2023).

Autores como Meltzer (2018) y Dachs et al. (2019) apuntan que la IA también podria
utilizarse para mejorar la relocalizacion de la produccién, dado que la automatizacidn y
la impresion 3D permiten reducir la necesidad de cadenas de suministro globales que
dependan de mano de obra de bajo coste; pero también, una mayor automatizacion
de la produccidn podria respaldar ésta en paises desarrollados y avanzados. Por lo
tanto, puede ayudar a identificar dénde, cuando y qué recursos globales deberian
desplegarse, ayudando a las empresas multinacionales a reconfigurar, maniobrar y
reutilizar los recursos y capacidades existentes para operaciones globales.

En el tercer grupo dedicado a la innovacidn y la sostenibilidad, ademas de impulsar la
eficiencia, se puede estimular la innovacidn y catalizar la sostenibilidad del negocio en
los mercados globalizados. Segun la OCDE (2022), la IA tiene la posibilidad de generary
aumentar la innovacién, asi como la agilidad operativa y la toma de decisiones
estratégicas, creando valor a partir de los datos y asi, generar una ventaja competitiva
en un mercado globalmente integrado y de ritmo acelerado. Ademds, permite
aumentar la creatividad humana, facilitando el desarrollo de nuevos productos,
procesos y servicios, a través de modelos de negocio mas innovadores (Haan & Watts,
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2023). Con una vision mas innovadora, ofrece mejores oportunidades para que las
empresas multinacionales consigan mayor eficiencia en las operaciones y, por tanto,
en calidad, dado que permite encontrar de manera mas rdpida los errores, mejorar la
funcionalidad de los productos y, consecuentemente, desarrollar productos y servicios
mas confiables (Nuttal, 2022).

No solo mejora la eficiencia, sino que también impulsa la sostenibilidad en una
economia globalizada, ya que puede jugar un rol destacado en el avance hacia
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de las Naciones Unidas, como la reduccién de
la huella de carbono y la promocién del consumo responsable. Ademds, las tecnologias
gue dan soporte a la IA, consiguen abordar problemas globales complejos de dificil
solucién, como el cambio climatico, la pobreza o la inseguridad alimentaria (Ciulli &
Kolk, 2023). Igualmente, estas tecnologias pueden ayudar a que la fabricacion sea mas
eficiente, eliminando desechos y reduciendo las emisiones de carbono a la atmdsfera
(Luo & Zahra, 2023).

De igual modo, permiten minorar las emisiones de gases de efecto invernadero (GEl),
al brindar informacién avanzada, basada en datos, sobre la huella de carbono e hidrica,
derivada del aumento considerable en la eficiencia de las tareas automatizadas de
determinadas actividades como el transporte (Tsolakis et al., 2023). Por ello, las
tecnologias se utilizan con frecuencia para calcular las rutas mas eficientes en los
distintos tipos de transporte (Bidgoli, 2021). Se constata, por tanto, que la IA y el
analisis de datos consigue mejorar potencialmente la innovacién y el impacto
ambiental de las diferentes actividades econdmicas a largo plazo.

En el cuarto y ultimo grupo, se aborda el impacto en la gestidn intercultural y del
capital humano en la economia globalizada, dado que en las empresas multinacionales
desarrollan su actividad laboral personas de diferentes paises con culturas distintas.
Para facilitar estas relaciones, los sistemas utilizan software y programas de
procesamiento del lenguaje natural que permiten ayudar en la traduccion vy facilitar
comunicaciones mas simples en equipos de trabajo virtuales y localizados en distintos
puntos del mundo.

Asi, algunas aplicaciones tienen la capacidad de realizar traduccién simultanea entre
idiomas y facilitar reuniones interculturales (Zoom, 2023), proporcionando mayor
eficiencia que los sistemas de traduccion humana tradicionales; ademas de que
también puede responder a érdenes y preguntas habladas o escritas, lo que permite
mejorar la comunicacién entre personas de diferentes culturas y tener efectos
beneficiosos en las colaboraciones interculturales (Szkudlarek et al., 2020). Por tanto,
las reuniones virtuales han supuesto un gran avance, al tiempo que han superado
barreras anteriores, en la gestién de las relaciones entre personas de diferentes
culturas (OCDE, 2022).
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En este entorno multicultural, se necesita desarrollar una gestién internacional del
capital humano, siguiendo las directrices estratégicas de las empresas en un entorno
global dindamico, interconectado y altamente competitivo (Tarique et al., 2022), y aqui
es donde el uso de la tecnologia podria ayudar a respaldar decisiones mas informadas
para satisfacer las necesidades de los empleados (Ahi et al., 2022) y, a su vez,
aumentar la creacidn de valor a nivel global (Chowdhury et al., 2023).

En la competencia mundial por conseguir las personas mas creativas y con mas
conocimiento y capacidades, es necesario que los empleadores adopten herramientas
de contratacion avanzadas (Chen, 2023) vy, algunos investigadores (Budhwar et al.
2022), recomiendan la integracion de las tecnologias dentro de los procedimientos y
técnicas de gestion de recursos humanos, como la planificacién, seleccion,
reclutamiento y capacitacion. Tales actividades se pueden realizan por su capacidad de
procesar rapidamente datos complejos y proporcionar informacion mds precisa
(Budhwar et al.,, 2022). No obstante, como este autor apunta, la utilizacién e
implementacion de la IA en la gestion del capital humano sigue siendo limitada y
fragmentada, por lo que es necesario seguir explorando e investigando este
importante activo de la empresa.

Las tecnologias mas utilizadas en la gestidon del capital humano son el procesamiento
del lenguaje natural, las ANN y el DL, proporcionando beneficios en los procesos de
contratacidén, asi como en la promocidn laboral, seleccion y evaluacién de candidatos y
su coordinacion (Black & Esch, 2020). También facilita la seleccidon de solicitudes al
establecer un modelo del candidato ideal basado en otros exitosos anteriores,
prediciendo asi quién es el candidato mas adecuado (Ore & Sposato, 2021).

Ademads, pueden ayudar a desarrollar preguntas de entrevista y los “chatbots”
informar a los solicitantes sobre la etapa de su solicitud y responder inquietudes
relevantes sobre la empresa, el salario, forma mas adecuada de vestir para la
entrevista o la fecha de inicio del trabajo (Black & Esch, 2020). Todo ello mejora los
tediosos sistemas de contratacion, facilita una mejor seleccién vy reduce los tiempos
de respuesta (Horodyski, 2023).

Las capacidades de las nuevas tecnologias permiten a las empresas multinacionales
gue trabajan con capital humano heterogéneo, conseguir objetividad y neutralidad en
los procesos de seleccidon y contratacion (Budhwar et al.,, 2022). También, la
integracion de esta tecnologia en la gestidon del capital humano tiene implicaciones
estratégicas, porque reorganiza el disefio y la dindmica del trabajo dentro de la
empresa global (Vrontis et al., 2021).
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Otro elemento de gran interés, dentro del capital humano, es que segun estimaciones
del Fondo Monetario Internacional (FMI) (Georgieva, 2024, Gerente del FMI)®, en
torno a un 40% del empleo mundial podra estar afectado por ella. Este indicador se
corresponde con un 60% de trabajos de alta cualificacion, posicionados en las
economias desarrolladas; un 40% en paises emergentes y el 20% en aquellos de bajos
ingresos. Asi, en las economias desarrolladas, de ese 60%, en torno a la mitad podria
beneficiarse de la IA y el resto llevaria a una reduccién de la mano de obra o incluso a
su desaparicion. En el resto de paises, las nuevas tecnologias no causarian tanto
deterioro en la contratacién por no disponer de la infraestructura ni el personal
cualificado para su uso y aplicacion (Figura 2).

Proporcion de empleo por exposicion a la IA y complementariedad
W Alta exposician, alta complementariedad ~ Alta exposicidn, baja complementariedad

W Baja exposicion
100%

80% I

60%

40%

) I

Mundo Economias Mercados Paises de
avanzadas emergentes ingreso bajo

Fuentes: Organizacion Internacional del Trabajo (OIT) y calculos del personal técnico del FMI,
Nota: La proporcion del empleo dentro de cada grupo de paises se calcula como el promedio

ponderado de la poblacion en edad laboral. IMF

Figura 2. Proporcién de empleo por exposicién a la IA y complementariedad. Fuente
FMI.

® Estimaciones del FMI — (https://www.imf.org/es/Blogs/Articles/2024/01/14/ai-will-transform-the-
global-economy-lets-make-sure-it-benefits-humanity)
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Otro aspecto importante es el indice que el FMI ha desarrollado para medir el nivel de
cualificacion de las personas en las nuevas tecnologias aqui estudiadas, que incluye
aspectos como infraestructura digital, innovacidn, mercado laboral o cuestiones éticas.
Se aplicd en 125 paises, siendo las economias mas ricas y algunas emergentes las mas
preparadas, frente a las de bajos ingresos, aunque con amplias diferencias. Los paises
mejor posicionados son Singapur, Estados Unidos y Dinamarca (Figura 3).

Ventaja de las economias avanzadas

Los paises més ricos suelen estar mejor preparados para adoptar
lalA.

indice de preparacion ante la A y proporcion de empleo en ocupaciones
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Figura 3. Ventajas de las economias avanzadas. Fuente FMI’.),

7 Ventajas de economias avanzadas — FMI - https://www.imf.org/es/Blogs/Articles/2024/01/14/ai-
will-transform-the-global-economy-lets-make-sure-it-benefits-humanity
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Asi pues, los paises desarrollados deben apostar por la innovacion y el uso de la IA, con
normas y leyes que permitan su desarrollo para el bien y seguridad de la humanidad. A
las economias emergentes y en desarrollo se les debe apoyar decididamente con
inversiones y mano de obra competente en las nuevas tecnologias que se abren paso.
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CAPITULO Il. METODOS EMPLEADOS EN LA INVESTIGACION REALIZADA

En el capitulo anterior se ha realizado un analisis de la IA y su posible aplicaciéon a la
toma de decisiones en las organizaciones empresariales, al mismo tiempo que se han
descrito, de forma general, las distintas metodologias generales que pueden aplicarse
a estos procesos de decision empresarial.

Procede, por tanto, analizar y profundizar en los métodos que se han considerado mas
idéneos para desarrollar los trabajos de investigacion propuestos, con el propdsito
principal de aplicar de manera acertada el analisis de los datos, comprender los
resultados que se esperan obtener y poder valorar su interpretacion.

Para desarrollar esta investigacion se van a utilizar diferentes datos econdmicos que,
una vez modelizados, deberdn proporcionar informacidn certera para la toma de
decisiones. En nuestro caso, partimos de datos de series temporales que, mediante el
analisis de sus componentes, deben aportarnos informacién para elaborar
predicciones.

Existen distintos tipos de modelos para realizar este andlisis. De entre ellos, y para esta
investigacion, se han utilizado el “Modelo autorregresivo integrado de media movil
estacional (SARIMA)” y los “Modelos de redes neuronales artificiales”.

Asi, en el primer apartado se describe la evolucién y el funcionamiento del Modelo
SARIMA, pasando a continuacién a estudiar las redes neuronales mediante la
aplicacion de tres métodos neuronales validos para el prondstico de series temporales
de datos, como son los “Non Linear Autoregresive (NAR)”, “Non Linear Imput-Output
(N1O)” y “Non Linear Autoregressive with Exogenous Input (NARX)”.

Modelos autorregresivos. Modelo SARIMA

Una breve descripcién de la evolucién y desarrollo de los denominados genéricamente
“modelos autorregresivos”, comienza con el proceso autorregresivo, para, a
continuacion, definir el proceso de media mdvil, obteniéndose el proceso
autorregresivo y de media moévil denominado “Modelo ARMA”. Este modelo
evoluciond hacia un proceso autorregresivo integrado de media moévil, que es el
“Modelo ARIMA”, para llegar al modelo autorregresivo integrado de media movil
estacional, llamado “Modelo SARIMA”, que es el utilizado en este trabajo. Para
comprender mejor esta evolucién, a continuacién se describe el proceso.
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MODELOS PREDECESORES DEL MODELO SARIMA

Los primeros procesos estacionarios que se estudiaron fueron los procesos
autorregresivos, que consisten en representar un proceso aleatorio en el que una
variable de salida depende linealmente de sus valores pasados.

De este modo, la regresidn de una variable y; sobre y;; es una autorregresion de
primer orden, que se expresa como AR(1). La notacidon AR(p) representa un modelo
autorregresivo de orden p. El modelo AR(p) se define como sigue a continuacién:

P
x:c+z Qi xB_; + B

i=1

donde @; --- @p son los parametros del modelo, c es una constantey ¢; es el ruido
blanco como la aleatoriedad®.

Cuando un proceso autorregresivo (AR), incluye el proceso de la media mévil (MA), da
lugar al “Modelo ARMA”, si la variable dependiente tiene las caracteristicas regresivas
y de la media mdévil al mismo tiempo.

Pero hay series temporales econémicas que no son estables, ya que su media, varianza
y autocorrelaciones no son constantes, porque estan determinadas por el tiempo. En
este caso, se les considera variables integradas (I). Tal concepto (I) ha permitido al
“Modelo ARMA” evolucionar hacia el denominado “Modelo de Medias Mbdviles
Integradas Autorregresivas (ARIMA)”.

El Modelo ARIMA relaciona el valor actual de una serie temporal de datos con sus
valores pasados, teniendo en cuenta un término de error aleatorio. Este modelo utiliza
los parametros “p”, “d” y “q”. El primero, “p”, representa el nimero de valores
retrasados o términos autorregresivos e indica cudntos valores pasados se usan para
predecir el valor actual. El pardmetro “d” identifica el grado de diferenciaciéon o
integracion, indicando la cantidad de veces que se debe diferenciar la serie para
hacerla estacionaria y, asi, tratar de eliminar las tendencias y poder hacerla mas
predecible. Por dltimo, “q”, representa el niumero de términos de media mévil o
términos de error del modelo, para tratar de encontrar la relacién entre el valor actual

y los errores pasados cometidos por el modelo.

Por tanto, si se pretende discriminar una serie temporal “d” veces para hacerla estable
y, después, emplear el Modelo ARMA (p, q), podemos indicar que la serie primera es
una serie de tiempo autorregresiva integrada de media mévil ARIMA (p, d, g), en la

o . n

que “p” es el nimero de términos autorregresivos, “d” las veces que esta serie debe

¥ Modelo autoregresivo — IBM - https://www.ibm.com/es-es/topics/autoregressive-model.
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ser diferenciada para que sea estacionaria y “q” el nimero de términos de la media
movil (Gujarati y Porter, 2010).

Para realizar predicciones, como es nuestro caso, es necesario que las caracteristicas
de las series de datos sean constantes en el tiempo y, también, en periodos de tiempos
futuros. El motivo para necesitar informacidn estacionaria se basa en que cualquier
patron desarrollado segun tales datos sea considerado estacionario o estable, para
tener una base sélida de prediccién (Michael, 1987).

MODELO SEASONAL AUTO-REGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE (SARIMA).

El modelo autorregresivo integrado de media movil estacional se considera como una
extension del modelo ARIMA no estacional, explicado anteriormente, orientado hacia
el tratamiento de datos con patrones no estacionales, teniendo en cuenta las
dependencias de estos datos tanto a corto como a largo plazo.

Parte de la combinacion conceptual de los modelos autorregresivos (AR), integrados (l)
y de media moévil (MA) con componentes estacionales, afiadiendo tres nuevos
hiperparametros que permiten determinar la autorregresion (AR), la diferenciacién (1)
y la media movil (MA) para el componente estacional de la serie, ademas de un nuevo
pardmetro para el periodo de estacionalidad, llamado “s”.

Por tanto, este modelo parte de los tres pardmetros: p, d, y g del modelo ARIMA, a los
gue se afaden cuatro nuevos, denominados: P, D, Q y s. Los tres primeros son
similares a los pardmetros p, d, y g, pero se aplican al componente estacional y el
pardmetro s representa la duracién del ciclo estacional.

Para comprender mejor el Modelo SARIMA, se identifican y explican los cuatro
componentes del nombre, como se indica a continuacién:

1. Componente estacional: La letra “S” del modelo se corresponde con la
estacionalidad en los patrones repetitivos de los datos, los cuales pueden ser
anuales, trimestrales, mensuales, etc. y trata de identificar y modelar el
componente estacional de los datos, aspecto clave en el modelo.

2. Componente autorregresivo: Las siguientes letras “AR” se refieren al aspecto
autorregresivo que trata de modelar la relacién entre los datos actuales y sus
valores pasados, calculando la correlacidon de los datos con ellos mismos a lo
largo del tiempo, es decir su autocorrelacién. C

IIIII

3. omponente integrado: Se corresponde con la letra y se refiere a la

diferenciaciéon necesaria para transformar los datos no estacionarios en
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estacionarios. Indica el niumero de diferencias necesarias hasta llegar a la
estacionalidad.

4. Componente de media mdvil: Las ultimas letras “MA” del nombre del modelo
se refieren a la media mdvil y trata de modelar la dependencia entre el punto
de datos actual y los errores pasados en las predicciones realizadas. También se
puede entender que este componente intenta identificar el ruido a corto plazo
gue tienen los datos.

Hemos indicado que un elemento clave del modelo es la estacionalidad, y para
comprender este concepto consideramos necesario definir la diferenciacion estacional
(D), como el proceso de restar los valores de la serie temporal de datos por un regazo
equivalente a la estacionalidad. Ello permite eliminar el componente estacional y tener
unos datos mas estacionales, con lo que el modelado serd mas sencillo.

Este modelo se representa como SARIMA (p, d, gq) (P, D, Q, s), reflejando entre
paréntesis sus siete componentes. El significado de cada uno se expone seguidamente:

* p: componente autorregresivo de orden p.

¢ d: componente integrado de orden d.

* : componente de media movil de orden qg.

* P:componente autorregresivo estacional de orden P.

* D:componente integrado estacional de orden D.

* Q:componente de media moévil estacional de orden Q.

* s: periodo estacional que nos indica la duracién del ciclo estacional.

En la presente investigacion se ha elegido el Modelo SARIMA, porque es uno de mas
recomendados para la prediccién de datos econdmicos y, ademas, se ajusta a algunas
particularidades del trabajo que se pretende desarrollar. Como el uso de datos con
patrones estacionales, es considerado preciso en las predicciones a largo plazo,
permite cierta flexibilidad en la representacion de los datos y puede realizar un
modelado completo de las series temporales® .

Modelos neuronales para la prediccion de series temporales

Las ANN pueden considerarse como el fundamento soporte de los métodos aplicados
en nuestra primera investigacion como son el NAR, el NIO y el NARX, por ello,
procedemos a realizar una descripcién mas profunda de las bases de funcionamiento
de las redes neuronales, con el propdsito de comprender mejor el fundamento de los
métodos aplicados a la investigacion.

° Modelo SARIMA - https://www.tecnicasdetrading.com/2024/07/modelo-sarima.html
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Una vez planteado lo que es una red neuronal, su importancia, su utilizacion, su
funcionamiento y los diferentes tipos de redes neuronales, pasaremos a describir cada
uno de los métodos utilizados en indicados en el parrafo anterior.

REDES NEURONALES

Las ANN pueden considerarse como modelos de ML, e indicdbamos en el capitulo
anterior, que se consideran como una metodologia de la IA que ensefia a los
ordenadores a procesar datos de una forma similar a como lo hace el cerebro humano.
Por tanto, es un proceso de ML, también llamado por algunos ingenieros de DL, en el
gue se usan nodos o neuronas interconectadas en una estructura de capas parecida al
cerebro humano.

Asi mismo, el objetivo de las redes neuronales es solucionar problemas complejos para
ayudar a los dispositivos tecnoldgicos a tomar decisiones mejores, dado que son
capaces de ejercitar y configurar las relaciones entre datos complejos y asi establecer
predicciones y simulaciones con gran precision (Jumper et al.,, 2021). De ahi su
importancia para un proceso decisional acertado, rapido y rentable para la empresa.

También se apuntaba en esa investigacion sobre sus interesantes aplicaciones
empresariales como, la vision artificial, el reconocimiento de voz o el procesamiento
del lenguaje natural, entre otros. Pero en lo que respecta a esta investigacién, nos
centramos en su uso en la empresa, dado que puede aplicarse en distintas actividades
productivas como marketing, finanzas, demanda, procesos, calidad, etc.

En este sentido, las ANN permiten realizar busquedas y otras actuaciones en cualquier
actividad productiva, para proponer sugerencias de actuacién y, también, utilizarse
para analizar comportamientos, descubrir y visualizar nuevos productos o nuevos
servicios en los clientes que permitan anticiparse a la futura demanda vy, con ello,
generar un mayor valor afiadido para la empresa (Toorajipour et al., 2021).

La arquitectura y el funcionamiento de estas redes, se asimila al del cerebro humano
donde sus células, neuronas, forman una red compleja interconectada, envidandose
impulsos de carga eléctrica entre si, que permiten al cerebro humano procesar
informacién. De la misma manera una red neuronal se conforma con neuronas
artificiales que colaboran entre ellas en la resolucién de problemas. Para comprender
mejor este importante proceso, se puede indicar que las neuronas artificiales o nodos
son los médulos de software y las redes neuronales artificiales, los algoritmos que se
usan en los sistemas informaticos para realizar calculos matematicos, estando
inspirados estos Ultimos en la seleccién natural y la reproduccion bioldgica (Sang,
2021).
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Cualquier red neuronal elemental, tiene las neuronas interconectadas a través de tres
niveles o capas:

* Un nivel de capa de entrada, donde los datos externos entran en la red. Aqui
sus nodos procesan los datos, los clasifican, los analizan y los trasladan al
siguiente nivel o capa.

* El segundo nivel, denominado también capa oculta, parte de primer nivel y de
otras capas ocultas, ya que pueden existir varias capas ocultas, analizando y
procesando la salida de la capa anterior y pasando la informacidn a la siguiente
capa.

* El tercer nivel seria de salida y en esta capa se proporciona la ultima
informacién obtenida del proceso de tratamiento de todos los datos. En las
situaciones de clasificacion multiclase, esta Ultima capa permite tener varios
nodos de salida.

Avanzando mas, las redes neuronales de DL, tienen distintas capas ocultas con
millones de neuronas artificiales interconectadas. Tales redes necesitan mas
entrenamiento que otros métodos como el ML. Podriamos decir que estas ultimas
requieren de numerosos ejemplos de datos de entrenamiento, lo que les confiere
capacidad de aprender e identificar patrones (Chan, 2017), mientras que las redes mas
simples solo serian necesarios cientos o miles.

El proceso de entrenamiento consiste en adiestrar a la red neuronal a ejecutar una
determinada actividad, de tal manera que aprenden procesando grandes cantidades
de datos. Asi en el aprendizaje supervisado se proporcionan conjuntos de datos que
ofrecen respuestas correctas y la ANN va aumentando su conocimiento, tratando de
proporcionar la solucién al problema.

ALGORITMO EXPLICACION

Levenberg-Marquardt (LMA) Algoritmo para la busqueda de un minimo en
una funcion y puede utilizar la reprogramacién
para el entrenamiento.

Batch Gradient Descent Algoritmo de optimizacién para encontrar
minimos locales.

Gradient Descent with Momentum Mejora el anterior ya que promedia los
gradientes mediante iteraciones.

Adaptive Learning Rate | Aprendizaje automatico mediante la busqueda
Backpropagation progresiva de mejores resultados, utilizando
los obtenidos anteriormente.

Gradient Descent with Momentum | Basado en los dos anteriores para intentar
and Adaptive Learning Rate obtener con mayor rapidez el minimo de la
funcién de error.
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Scaled Conjugate Gradient Mejora la velocidad de convergencia del
anterior por el descenso del gradiente.

Broyden—Fletcher—Goldfarb— Metodologia iterativa cuasi newtoniana para
ShannoBackpropagation (Quasi- | abordar la optimizacion de cuestiones con
Newton) datos no lineales.

Tabla 1. Algoritmos de entrenamiento para redes neuronales de aprendizaje
supervisado. Fuente: Elaboracién propia.

A modo de resumen podemos indicar que, la IA es una ciencia que investiga las
metodologias que permitan capacitar a las maquinas realizar las tareas que necesitan
la inteligencia humana. Los modelos de ML se basan en una técnica derivada de la
anterior ciencia que permite a los dispositivos tecnolégicos el acceso a grandes
cantidades de datos y les adoctrina para aprender de ellos. Los programas o software
de los modelos de aprendizaje automatico buscan los patrones de los datos existentes
y aquéllos los replica a la informacidn nueva para asi poder tomar decisiones
acertadas. Las redes neuronales artificiales son modelos de aprendizaje mdaquina
basados en el funcionamiento de las neuronas bioldgicas y pueden utilizarse para
resolver distintos problemas.

En esta investigacion se han utilizado para el analisis y prediccidon de series temporales
en las que se realiza aprendizaje supervisado, llevando a cabo experimentos con
muchas combinaciones de valores a través de distintas pruebas. Cada experimento es
el resultado de combinar distintos valores (nUmero de neuronas en capa oculta y
numero de retardos en las distintas bases de datos) junto con los algoritmos de
entrenamiento del modelo neuronal, que utiliza el software Matlab, y se reflejan en la
tabla 1.

Para adaptar los correspondientes parametros, se ha procedido a hacer experimentos
con muchas combinaciones de valores, realizando distintas pruebas. Asi, cada
experimento es el resultado de combinar distintos valores de los parametros (niumero
de neuronas en capa oculta y numero de retardos) y distintos algoritmos de
entrenamiento del modelo neuronal. Una vez conocido el valor de salida real (que
proviene del aprendizaje supervisado), se puede medir el error obtenido por el modelo
en cada experimento y, para cuantificar este error, se ha utilizado la métrica
denominada Mean Squared Error (MSE), que se representa segun la férmula siguiente:

N
MSE—lzt 2
—ﬁ. 1( a)

i=

donde t es el valor a redecir de la serie y a el valor real obtenido en el modelo.
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NON LINEAR AUTOREGRESIVE (NAR)

Explicadas las redes neuronales y los algoritmos de entrenamiento, pasamos a
especificar mas concretamente los modelos utilizados en esta parte de la
investigacion. El primer modelo es el denominado NAR (Nonlinear Autoregressive), que

permite una prediccion en el instante de tiempo “t” de una serie temporal (y), a partir
Unicamente de valores de la propia serie temporal en instantes anteriores de tiempo y

se representa conforme a la funcidn siguiente:

(@ = £ (y(t = 1,y (t = my))

donde n, es el numero de retardos que se consideran en el modelo y se refieren a la
cantidad de valores anteriores de la serie que se tienen en cuenta para calcular uno
nuevo.

Para su puesta en funcionamiento, puesto que se utiliza MATLABIO, se construye una
red neuronal con propagacién hacia adelante que incorpora una capa oculta, ademas
de contar con una funciéon de activacion tangente hiperbdlica y una Unica neurona en
la capa de salida con funcidn de activaciéon lineal. Adicionalmente, se utilizan varios
algoritmos para el adiestramiento y mejora del modelo. El funcionamiento del NAR
para diez neuronas se describe en la Figura 4.

Hidden Output

Figura 4. Representacion de MATLAB para modelo NAR con 10 neuronas en capa
oculta y una salida con un retardo de 6. Fuente: The Mathworks Inc.

Con el Modelo NAR se han realizado bastantes experimentos, utilizando distintos
valores para los dos pardmetros ajustables y con el algoritmo de entrenamiento, que
se corresponde con el numero de neuronas y de retardos (n,), relativos a la serie de
entrada de sus datos previos.

10 . . 4 o
MATLAB. Software comercial, que es un sistema de computo numérico, y ofrece un entorno de
desarrollo integrado con un lenguaje de programacién propio.
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NON LINEAR INPUT-OUTPUT (NIO)

Con el segundo Modelo NIO (Non linear Input-Output), al igual que en el anterior NAR,
también se realiza una prediccidon de futuros valores de una serie temporal “y(t)” e,
igualmente, tal prediccion se ejecuta a partir exclusivamente de valores de una serie
temporal en instantes anteriores de tiempo. Pero, frente al NAR, la serie utilizada no es
la entrada anterior, sino una entrada llamada exdgena. La ecuacién que describe de
manera detallada este modelo es la siguiente:

yi®)=f (x(t —1),..,x(t - ny))

donde n, es el numero de retardos que se consideran, y representan los valores
anteriores de la serie exdgena necesarios para obtener la prediccidn de uno nuevo.

Para su implementaciéon, al utilizar MATLAB, se configura una red neuronal con
propagacion hacia adelante, incorporando una capa oculta que incluye una funciéon de
activacién tangente hiperbdlica y, también, una uUnica neurona en la capa de salida,
cuya funcién de activacién es lineal, como se puede observar en la Figura 5. Ademas,
se debe indicar que se emplean los algoritmos ya descritos mas arriba para ejercitar el
Modelo NIO.

Hidden Output

X(t)

Figura 5. Representacion de MATLAB para modelo NIO con 5 neuronas en capa oculta
y una entrada exdgena con 5 valores y retardo de 8. Fuente: The Mathworks Inc.

De manera idéntica que en el Modelo NAR, en el NIO se abordan distintos ensayos,
testando con bastantes valores para los dos parametros ajustables, ademas de con el
algoritmo de entrenamiento, es decir, nimero de neuronas y nimero de retardos (n,).

az |



NON LINEAR AUTOREGRESSIVE WITH EXOGENOUS INPUT (NARX)

Para completar la parte experimental de esta investigacidn, se ha utilizado el modelo
neuronal denominado NARX (Non linear Autoregressive with Exogenous Input)
(Leontaritis & Billings, 1985). El mismo es una formulacion general para realizar una
prediccion de valores de una serie temporal “y(t)”, tomando en consideracion valores
anteriores de la serie primera y de otra distinta “x(t)”. Su descripcidn se ajusta a la
siguiente formula.

y(t) = f(y(t - 1), ...,y(t — ny),x(t —-1),..,x(t— nx)) +&(b)

donde n, es el nimero de retardos en la salida (feedback), ny los retardos en la entrada,
y £(t) término asociado a ruido (asumido como gaussiano y blanco, generalmente).

La aplicacién de este modelo consiste en descubrir la funcién no-lineal que aborda el
mapeo entre los datos de entrada (valores anteriores de x e y) y la salida (valor a
pronosticar de la serie y). Asi, el Modelo NARX se considera una extension no-lineal de
los conocidos Modelos ARX; que son de caracteristicas dinamicas lineales de
autorregresion con variables exégenas.

En esta investigacion se emplea una implementacién neuronal de este modelo en
MATLAB, de tal forma que se crea una red neuronal con una Unica capa oculta que
dispone de una funcién de activacién tangente hiperbdlica y una Unica neurona en la
capa de salida con funcién de activacion lineal. Esta red neuronal toma como entrada
tanto los valores de la propia serie a predecir “y(t)”, como de la serie externa “x(t)”. Tal
configuracion se ha representado en la Figura 6.

K(‘I) Hidden
5
y(®)
1 30

Figura 6. Representacion de MATLAB para modelo NARX con 30 neuronas en la capa
oculta y una neurona con la capa de salida, una entrada exdgena con 5 valores y un
retardo de 4 y una Unica salida con retardo de 10. Fuente: The Mathworks Inc.
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Algunos investigadores indican que la aplicacién de Modelos NARX con disminucion de
gradiente para el prondstico de series de orden sucesivo de mas antiguo a mas actual
con grandes dependencias temporales, es mas eficiente que el uso de modelos
basados en Perceptrones Multicapa (Lin et al.,, 1998). En esta misma linea, otros
autores, también han concluido que este modelo da el mejor rendimiento respecto de
otras implementaciones neuronales, para la prediccién de series temporales (Menezes
& Barreto, 2008). Estas consideraciones de autores relevantes han sido determinantes
para justificar el empleo del Modelo NARX en esta investigacion.
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PARTE Il: INVESTIGACIONES REALIZADAS
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CAPITULO I1l. ANALISIS DE SERIES TEMPORALES PARA LA PREDICCION
DEL PRECIO DEL ACERO LAMINADO EN CALIENTE EN ESPANA, MEDIANTE
MODELOS NEURONALES NO LINEALES

En epigrafes anteriores se ha realizado un andlisis del estado del arte y de
metodologias aplicadas a esta investigacion. En este capitulo pasamos a describir las
investigaciones realizadas, que han sido publicadas en revistas cientificas.

Resumen: En el contexto industrial, el acero es una materia prima ampliamente
utilizada con aplicaciones en muchos campos diferentes. Debido a su alto impacto en la
actividad de muchas industrias en todo el mundo, la prediccién de su precio es de
suma importancia para una gran cantidad de empresas. En este trabajo, se aplican por
primera vez modelos neuronales no lineales a diferentes conjuntos de datos con el fin
de validar su idoneidad para predecir el precio de este commodity. En particular, se
aplican por primera vez de forma innovadora los modelos de redes neuronales NAR,
NIO y NARX para predecir el precio del acero laminado en caliente en Espafia. Ademas
de esta variedad de modelos, se comparan y analizan diferentes conjuntos de datos
gue consisten en un conjunto de variables heterogéneas de los Ultimos siete afios y
relacionados con el precio de este commodity. Los resultados mostraron que NARX es
el modelo con mejor desempefio cuando se utilizan como entrada de este modelo
predictivo el precio de las materias primas utilizadas para producir acero y los precios
de las bolsas de valores de tres grandes empresas productoras de acero a nivel
mundial. En consecuencia, este resultado puede impulsar la aplicacién de Machine
Learning en las empresas, con el fin de programar las operaciones de suministro de
acuerdo con la prevision de precios.

1.-Introduccion

La primera y segunda revolucion industrial estuvieron influidas por el descubrimiento
del acero y la mejora de su tecnologia de produccién. En las revoluciones industriales
posteriores, el acero ha permanecido y continda siendo esencial en la modernizaciéon
del mundo. Asi, la industria siderurgica es esencial para el progreso econémico, debido
al papel fundamental que juega el acero en el desarrollo de la infraestructura y la
economia en general.[1]

El acero es una aleacién de carbono (entre un 0,2% y un 2%) y mineral de hierro, con la
adicion de otros minerales para modificar sus propiedades. Ademas, el acero es un
material altamente reciclable, ya que también puede producirse a partir de chatarra de
acero, lo que permite una verdadera economia circular. Por otra parte, la versatilidad
del acero en cuanto a formas y tamafios permite su uso en una amplia gama de
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aplicaciones, desde pequefios componentes hasta proyectos estructurales a gran
escala. [2]

En 2019, la producciéon mundial fue de aproximadamente 1.870 millones de toneladas
métricas de acero crudo y 530 millones de toneladas métricas de chatarra de acero
(segun la Asociacién Mundial del Acero), alrededor de 2.500 millones de toneladas
métricas de mineral de hierro (segun el Servicio Geoldgico de Estados Unidos) y 1.100
millones de toneladas métricas de carbén metallrgico (segun la Agencia Internacional
de Energia AIE). [3]

Actualmente, existen dos rutas principales en el proceso de fabricacién de acero, el
horno basico de oxigeno (BOF) y el horno de arco eléctrico (EAF). El proceso BOF es
una ruta primaria que utiliza principalmente mineral de hierro y carbén para producir
acero. Por otro lado, el proceso EAF es una ruta secundaria que emplea chatarra de
acero para producir acero. El proceso EAF ha ganado una importancia considerable
debido a la sostenibilidad y la eficiencia energética que ofrece. El uso de chatarra de
acero reduce la necesidad de materiales virgenes, lo que reduce los requisitos
generales de energia y reduce las emisiones de carbono. [4]

El acero no es un producto homogéneo y se puede clasificar seglin diversos criterios.
Uno de ellos es la forma fisica del acero, que puede ser en bobinas, en acero plano o
en acero largo. El acero también se puede clasificar seglin su etapa de transformacién,
que incluye el acero laminado en caliente, el laminado en frio y el galvanizado. [4]

El uso generalizado del acero en muchas industrias hace que su precio sea un factor
critico que afecta la competitividad de muchas empresas. Predecir el precio del acero
es esencial para tomar decisiones comerciales informadas relacionadas con la compra
y venta de acero.

El precio del acero es muy volatil y sufre cambios frecuentes que son dificiles de
predecir. El costo de las materias primas, como el mineral de hierro, el carbén y la
chatarra, es un factor importante que influye en el precio del acero. Ademas, el costo
del transporte, las condiciones macroecondmicas y otros factores relacionados con el
mercado también contribuyen a la fluctuacién de los precios del acero. [5], [6]

Ademds, el precio del acero varia entre paises debido a factores locales como
aranceles, demanda, impuestos y otros factores. La evolucién de los precios del acero
en un pais en particular a menudo esta vinculada a la evolucién global de los precios
del acero. [7]-[9] La razén de esto es que el acero es un producto global, que esta
correlacionado con las condiciones del comercio internacional. [10]

El primer objetivo de este trabajo es evaluar la correlacién con el precio del acero BLC
en Espaia de un grupo de diferentes factores (precios bursatiles de las empresas
siderurgicas, indicadores econémicos, precios de las materias primas utilizadas para
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producir acero o precio de otras materias primas). Y el segundo es evaluar qué
modelos neuronales no lineales (NIO, NAR, NARX) pueden predecir con menor error el
precio del acero, para los diferentes factores.

2.- Trabajos relacionados

Los estudios de prediccidon de los precios del acero son escasos y parece haber una
brecha en la investigacion para mejorar la precisién de las previsiones. [11], [12] Sin
embargo, esta prediccidn es digna de mencidon porque el precio del acero influye en el
precio de otros productos, asi como en la evolucién de los precios de las acciones de
las empresas siderurgicas. [13] Por otro lado, el precio de algunos productos esta
correlacionado con el precio del acero, como el precio de los metales o el petrdleo,
gue son indicadores de las condiciones macroecondmicas y especulativas del mercado.
[14]

En general, los precios de los productos de acero tienden a seguir una tendencia
similar, y la bobina laminada en caliente (HRC) suele servir como referencia debido a
que representa el mayor volumen de exportaciones de acero. Por lo tanto, para los
fines de este estudio, se utilizard el precio de la HRC. [15]

Se han empleado numerosos modelos computacionales para la prevision de precios
del acero, incluido el modelo de media mavil integrada autorregresiva (ARIMA) [16],
[17] v el modelo de memoria a largo plazo (LSTM) [18]. Las redes neuronales han
demostrado ser un enfoque adecuado para la prediccion de precios de series
temporales debido a su capacidad para capturar caracteristicas no lineales a través de
capacidades de autoaprendizaje. [19], [20]

Las redes neuronales no lineales se han utilizado en varios campos, incluida la logistica
[21] y la agricultura de precision [22]. Sin embargo, este estudio representa la primera
instancia en la que se emplean modelos de redes neuronales no lineales para la
prediccidon de precios del acero.

Desde la misma perspectiva que el presente trabajo, se ha llevado a cabo un estudio
preliminar. [23] Basandose en este trabajo seminal, el presente documento contribuye
enriqueciendo el conjunto de datos considerados en el estudio, asi como la
combinacion de las diferentes series. Como resultado, se han obtenido resultados
interesantes, que respaldan la inclusién de los nuevos datos en la tarea de prediccién
del precio de la bobina laminada en caliente.
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3.- Caso de estudio

Este estudio se centra en el uso de varias redes neuronales para analizar datos
histéricos y encontrar patrones no lineales que puedan utilizarse para realizar
predicciones del precio de la bobina laminada en caliente (BLC) en el mercado espafiol.

La precision de las predicciones obtenidas por estos algoritmos podria variar
dependiendo de la calidad de los datos utilizados, la complejidad del modelo y otros
factores. Por lo tanto, se realiza un analisis cuidadoso con diferentes series de datos
para determinar cudl contribuye a una prediccion mas precisa.

El conjunto de datos utilizado para predecir el precio de la bobina laminada en caliente
(BLC) en el mercado espaiol proviene de la Unidad de Investigacion de Materias
Primas de CRU, un proveedor independiente de informacion sobre el mercado del
acero de renombre y lider en el sector. Para estimar el precio, el conjunto de datos se
divide en cuatro grupos, que incluyen lo siguiente:

o Serie 1: Este grupo comprende los precios de mercado de tres importantes
empresas productoras de acero a nivel mundial, a saber, Posco, ArcelorMittal y
NipponSteel. La fuente de datos para este grupo es el precio en tiempo real en
USD de NYSE - Nasdag.

e Serie 2: Este grupo contiene datos relacionados con la situacion econdmica en
Espafia, incluyendo tres cuestiones principales: a) Precios (Iindice 2010=100):
indice de Precios al Consumo Armonizado, indice de Precios al Consumo Todos
los articulos, indice de Precios al Productor Todos los Productos Basicos; b)
Actividad Econémica- Produccién Industrial (indice 2010=100): indice Total,
indice Manufacturero, indice Minero; c) Comercio Exterior de Bienes (Ddlares
de EE.UU.): Valor de las Importaciones (Coste, Seguro, Flete CIF), Valor de las
Exportaciones (Franco a Bordo FOB). La fuente de datos para este grupo es el
Fondo Monetario Internacional.

e Serie 3: Este grupo incluye los precios de otras materias primas como el
Aluminio, el Crudo Brent, el Cobalto, el Cobre, el Crudo Dubai, el Oro, el Plomo,
el Molibdeno, la Plata y el Zinc. La fuente de datos para este grupo es también
el Fondo Monetario Internacional.

e Serie 4: Este grupo cubre los precios de las materias primas utilizadas en la
produccién de acero, incluyendo el indice de Mineral de Hierro, el indice de
Precios al Productor de Hierro y la Chatarra de Acero. La fuente de datos para
este grupo es también el Fondo Monetario Internacional.

Ademas de estas series de datos, también se han estudiado algunas combinaciones de
ellas en la presente investigacion. El periodo de tiempo del conjunto de datos
corresponde a los afios de 2013 a 2019, y consisten en una periodicidad mensual ya
gue esta es la unidad de tiempo minima establecida para la indexacion de los precios
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del acero. Esta periodicidad mensual se considera suficiente para reflejar la volatilidad
del precio del acero. [24]

4.-Métodos y contextos experimentales

Con el objetivo de predecir el precio de HRC, las series de datos descritas en la Seccién
3 (junto con el precio en si) se han utilizado para alimentar los siguientes modelos de
series temporales [25]: Non-linear Autoregressive (NAR), Non-linear Input-Output
(NIO) y Non-linear Autoregressive with Exogenous Input (NARX). Estos son modelos
neuronales similares que realizan predicciones sobre una serie temporal (endégena)
teniendo en cuenta diferentes datos de entrada; el modelo NAR es un modelo
autorregresivo, es decir, utiliza como datos de entrada los datos que se van a predecir
y solo estos datos. Por el contrario, el modelo NIO solo utiliza datos de una fuente
exdgena; es decir, los datos que se van a predecir no se utilizan para la prediccidn.

Finalmente, el modelo NARX combina estos dos enfoques y utiliza fuentes de datos
tanto endégenas como exdgenas; es decir, se utiliza la serie de datos que se va a
predecir, asi como otras fuentes de datos. En el presente estudio el precio es el
enddgeno, fuente de datos (a predecir), mientras que las cuatro series de datos
descritas en la secciéon 3 y las combinaciones de ellas, son las fuentes de datos
exdgenas. Matemadticamente, estos modelos pueden definirse formalmente
considerando f(y) como la funcidn que se aproximara mediante el modelo no lineal e
y(t) como los datos que se predeciran en el instante de tiempo t, utilizando n, valores
previos de los mismos.

De acuerdo con esto, el modelo NAR puede expresarse como se refleja en la férmula

(2):
y@©) =fOE—-1),..,y(t —ny)) (1)

Como se indicé anteriormente, el NIO utiliza ny valores previos de una fuente de datos
exogena (x) para realizar la prediccidn, lo cual se representa en la férmula (2):

@) = f(x(t = 1), ..., x(t = ny)) (2)

El modelo NARX considera fuentes de datos tanto enddgenas como exdgenas para
predecir los valores de y(t), identificado en la férmula (3):

y(t) = f(y(t - 1), ...,y(t — ny),x(t —1),..,x(t — nx)) (3)

Para ajustar estos modelos, se deben tener en cuenta diferentes pardmetros (descritos
en la tabla 1). Los valores presentados para estos pardmetros se han seleccionado en
funcién de experiencias previas con los mismos modelos.
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Parameter Selected Values

Number of input delays {1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10}

Number of output delays {1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10}

Number of hidden neurons {1, 5,10, 15,20}

Training algorithm {1 - Levenberg-Marquardt, 2 - Batch Gradient

Descent, 3 - Gradient Descent with Momentum, 4 -
Adaptive Learning Rate Backpropagation, 5 -
Gradient Descent with Momentum and Adaptive
Learning Rate, 6 - Scaled Conjugate Gradient, 7 -
Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno
Backpropagation}

Tabla 1. Pardmetros y valores seleccionados para la experimentacién.

Para obtener resultados significativos desde un punto de vista estadistico, cada
experimento (misma combinacion de valores de parametros) se ha ejecutado diez
veces. Como resultado, combinando todos los valores (ver Tabla 1) para los diferentes
parametros, se han ejecutado los siguientes experimentos para cada serie de datos:

NIO: 350
NAR: 350
NARX: 3.500

Esto significa que se han ejecutado 4.200 experimentos para cada una de las series de
datos. Como en el presente estudio se consideran siete combinaciones de series de
datos, se han llevado a cabo 29.400 experimentos. Ademas, MATLAB fue la
herramienta elegida para entrenar los tres modelos neuronales considerados. Ademas
de que los tres modelos estan incluidos dentro de Neural Network Toolbox con una
interfaz facil de usar, se pueden encontrar mas detalles de los hiperparametros de los
modelos o de los algoritmos de entrenamiento en la documentacidn gratuita y en linea
de MATLAB.

5.-Resultados obtenidos

En esta seccidn se describen los resultados de los experimentos realizados sobre el
conjunto de datos explicados en la Secciéon 3 con los modelos y la experimentacion
descritos en la Seccidn 4. Para comparar los resultados obtenidos con los diferentes
modelos neuronales y configuraciones de pardmetros, en esta seccidén se presentan
diferentes tablas que muestran el Error Cuadratico Medio (MSE) promediado, una
métrica de rendimiento calculada utilizando los resultados reales y estimados como se
muestra en la Ecuacién 4. Esta métrica se muestra para las diez ejecuciones realizadas
como se muestra en la Seccidn 4. El error mas bajo obtenido para cada uno de los
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modelos aplicados (NAR, NIO y NARX) esta en negrita. En cada una de estas
ejecuciones, el conjunto de datos completo se divide aleatoriamente en tres
subconjuntos: uno primero de un tamafio del 70% de los datos para entrenar los
modelos neuronales, y dos subconjuntos mas de un tamafio del 15% de los datos cada
uno para controlar el proceso de entrenamiento con detencion temprana (es decir,
evitando problemas de sobreajuste) y para probar el rendimiento del modelo
entrenado en nuevas muestras no vistas calculando la métrica de rendimiento,
respectivamente.

MSE = -3, (y(t) = 9(6))? (4)

Inicialmente, los resultados promedio obtenidos por los modelos neuronales por el
numero de retrasos de entrada para cada una de las siete series de datos se muestran
en la Tabla 2.

N Input Delays NAR NIO NARX

! 44777.62 36811.43 30487.87
2 36811.43 33308.51 561614.03
3 35092.46 36759.93 31346.13
4 37317.69 33868.34 31723.53
> 35941.02 37161.12 32868.78
6 32765.64 41840.80 33015.77
7 29586.15 38956.52 33273.62
8 35067.41 44639.67 35142.19
? 35714.85 46625.89 371782.60
10 27439.20 45676.48 38159.96

Tabla 2. MSE de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO vy
NARX. Los resultados promedio para las siete series de datos se muestran por el
numero de retrasos de entrada.

De los resultados de la tabla anterior se puede decir que las mejores predicciones se
obtienen con un ndimero opuesto de retardos de entrada. Mientras que en el caso del
modelo NAR el mayor nimero de retardos de entrada (10) conduce al menor error, es
al revés en el caso de los modelos NIO y NARX; el menor nimero de retardos de
entrada (2 y 1 respectivamente) son los que hacen que estos dos modelos reproduzcan
el menor error.

Ademas de los datos que se muestran en la Tabla 2, los mismos resultados también se
reflejan en la Figura 1, donde los resultados MSE promedio a través de diferentes
ejecuciones se representan mediante una linea negra vertical dentro de los recuadros
y los circulos a la derecha pueden considerarse valores atipicos (es decir, una ejecucién
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donde el rendimiento del modelo en términos de MSE se desvia fuertemente del
promedio).

Este diagrama de cajas relne los resultados (MSE) obtenidos por todas las ejecuciones
gue se han llevado a cabo, agrupados por el nimero de retardos de entrada. Uno de
los primeros hechos que se pueden observar en esta Figura es que existe una alta
variacion entre los resultados para cada uno de los casos (nimero de retardos de
entrada). Cada uno de los casos contiene los resultados de todos los experimentos con
los mismos valores para todas las demas alternativas aparte del nimero de retardos
de entrada (modelo neuronal, nimero de retardos de salida, nimero de neuronas
ocultas y algoritmo de entrenamiento).

Aungue a nivel individual (Tabla 2) los valores mas bajos y mas altos de retardos de
entrada se han identificado como los de mejor rendimiento para los tres modelos
neuronales, no se pueden obtener las mismas conclusiones para los tres modelos. 4, 6,
8y 9 son los valores de retardos de entrada con menor error en términos generales.

10

Input Delays

Oe+00 2e+04 de+04 Ge+04 Be+04 1e+05

(MSE) Error

Figura 1. Diagrama de caja que representa el MSE de los resultados obtenidos por los
modelos neuronales NAR, NIO y NARX. Los resultados de las 7 series de datos se
agrupan por el nimero de retardos de entrada.

Otro parametro que debe ajustarse en los modelos neuronales aplicados es el nimero
de neuronas en la capa oculta. Se han analizado cinco casos diferentes para este
pardmetro en la experimentacion y los resultados obtenidos para cada uno de los
modelos se muestran en la Tabla 3.
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N Neurons NAR NIO NARX

1 9086.54 11099.63 10317.71
5 19673.21 23504.17 190410.26
10 34537.72 37411.27 295214.23
15 48963.24 56398.83 45511.52
20 62996.01 68631.01 58253.53

Tabla 3. MSE de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO y
NARX. Se muestran los resultados promedio para las siete series de datos por nimero
de neuronas ocultas.

Al considerar el nimero de neuronas ocultas en la capa oculta, se puede decir lo
mismo de los tres modelos aplicados: las mejores predicciones se obtienen con el
menor nimero de neuronas, es decir, 1. Este es claramente el valor de este pardmetro
gue conduce al menor error en todos los casos.

Al igual que en el caso de los retrasos de entrada, también se representan los grupos
de resultados por el nimero de neuronas ocultas (Figura 2). La tendencia es muy clara,
como se puede ver en el diagrama de caja: aumentar el nimero de neuronas en la
capa oculta de los modelos neuronales conduce a mayores tasas de error. Se puede
ver en la Tabla 4 y al mismo tiempo en la Figura 2: una sola neurona oculta es la mejor
opcion para los datos y los modelos no lineales que se validan en el presente estudio
para predecir el precio del acero BLC.
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Figura 2. Diagrama de caja que representa el MSE de los resultados obtenidos por los
modelos neuronales NAR, NIO y NARX. Los resultados para las 7 series de datos se
agrupan por el nimero de neuronas ocultas.
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Training Algorithm NAR NIO NARX

1 2029.26 16406.37 9449.18

2 115329.59 90484.45 458086.40
3 117558.44 93523.80 324439.35
4 3321.75 22834.33 11526.32
5 3845.27 21514.14 17581.35
6 1448.84 16181.35 9216.63

7 1826.28 14918.43 9290.92

Tabla 4. MSE de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO vy
NARX. Se muestran los resultados promedio para las siete series de datos segun el
algoritmo de entrenamiento.

Adicionalmente, existe otro pardmetro asociado a los modelos neuronales aplicados
qgue es el algoritmo que se utiliza para actualizar los pesos del modelo. El error de
salida generado por los modelos neuronales para los siete algoritmos diferentes se
muestra en la Tabla 5.

Los algoritmos de entrenamiento que conducen a mejores resultados (menor error)
son “Scaled Conjugate Gradient” (6) para NAR y NARX y “Broyden—Fletcher—Goldfarb—
Shanno Back-propagation” (7) para NIO. Por otro lado, los algoritmos que conducen a
los peores resultados son “Batch Gradient Descent” (2) y Gradient Descent with
Momentum (3) para los tres modelos.

El indicador de error por algoritmo de entrenamiento también se muestra en la Figura
3 para las siete series de datos en estudio. Los algoritmos 2 y 3 se excluyen en esta
Figura debido a las altas tasas de error que conducen a una mala visualizacién de las
tasas de error asociadas a los algoritmos de mejor rendimiento. De los incluidos en la
Figura (1, 4, 5, 6 y 7), se pueden derivar conclusiones similares a las obtenidas de la
Tabla 4: los algoritmos 6 y 7 son los que conducen a las tasas de error mas pequeiias.
Se obtienen indices cercanos, pero ligeramente superiores utilizando el algoritmo 1.
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Figura 3. Diagrama de caja que representa el MSE de los resultados obtenidos por los
modelos neuronales NAR, NIO y NARX. Los resultados de las siete series de datos se
agrupan segun el algoritmo de entrenamiento.

Seleccionar la mejor serie temporal para predecir el precio de HRC es uno de los
principales objetivos de la presente investigacion. Por ello, en la Tabla 5 se muestra el
error individual por cada una de las siete series de datos utilizadas.

En los resultados que se muestran en la Tabla 5, no se promedia la medida del error
(para todas las combinaciones de parametros) sino que se muestra el mejor resultado
individual (promediado para las diez ejecuciones). El mejor resultado individual se
obtiene con la serie de datos 4 en el caso del modelo NARX y se obtiene con la serie de
datos 3 en el caso del modelo NIO. Al considerar los modelos neuronales, se puede
decir que, para todas las combinaciones de series de datos, NARX supera a NIO en
todos los casos.

Input Data Series NAR NIO NARX
Price itself 566.63 - -

1 ; 789.75 460.41
2 ; 115034 796.86
3 - 664.81 582.63
4 - 1245.19 453.77
142 - 1378.23 1183.99
I+2+3 - 1718.82 550.18
1+2+3+4 - 1935.58 520.74

Tabla 5. MSE de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO vy
NARX. Se muestran los mejores resultados individuales (promediados solo para las diez
ejecuciones) por serie de datos
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[1]

(2]

Finalmente, los valores MSE obtenidos por los modelos NIO y NARX se muestran en la
Figura 4, agrupados por serie de datos. Aunque no es facil seleccionar visualmente la
serie que conduce a mejores resultados generales entre 1, 3, 4, 1+2+3 y 1+2+3+4, se
puede decir que las que contienen la serie 2 (2 y 1+2) son las que conducen a mayores
tasas de error.

150000
T
e ]

100000

MSE(Errar)

T T | T T
1 2 3 4 1+2 1+2+3 1+2+3+4

Data Series

Figura 4. Diagrama de caja que representa el MSE de los resultados obtenidos por los
modelos neuronales NIO y NARX. Los resultados de las siete series de datos se agrupan
por serie de datos.

Para concluir, los mejores resultados (promedio de diez ejecuciones) hasta el
momento se han obtenido al aplicar el modelo NARX. El mejor se ha obtenido al
aplicarlo al grupo de conjuntos de datos 4. Ademas, cabe mencionar que NARX supera
claramente a NIO cuando se aplica tanto a las series individuales (1, 2, 3y 4) como a las
combinaciones de ellas (1+2, 1+2+3, 1+2+3+4).
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CAPITULO IV. DIVERGENCIAS ENTRE LOS ESTADOS MIEMBROS DE LA
UNION EUROPEA SOBRE LA SOSTENIBILIDAD DEL TRASPORTE DE
MERCANCIAS POR CARRETERA

Resumen: La Unién Europea es altamente dependiente de la energia. Este trabajo
analiza el consumo energético en el sector del transporte, que representa
aproximadamente el 30% del consumo energético total. Se prestara especial atencidn
al transporte de mercancias por carretera, que representa el 40% del consumo total de
energia del transporte, tratando de contribuir a su racionalizaciéon. La relacion entre el
volumen de transporte de mercancias por carretera (TKM: toneladas-kilémetro) y el
producto interior bruto (PIB) cayé en 2010-2022 una media del 17,6% en la UE-27, lo
gue significa que hubo un crecimiento desacoplado. Alemania es el pais con el mayor
desacoplamiento, casi el 36%. Por el contrario, en Espafia hay un acoplamiento porque
la evolucién de TKM y PIB fue casi idéntica. El trabajo propone posibles factores
relevantes en la actividad de transporte de mercancias por carretera que puedan
justificar las discrepancias de valores entre los paises miembros de la UE, mostrando
los impactos positivos y negativos de las diferentes variables estudiadas. Ademas, se
aplica el modelo SARIMA para predecir la evolucién de indicadores relevantes del
transporte por carretera en diferentes paises.

Palabras clave: transporte de mercancias por carretera; consumo energético;
economia; proceso de desacoplamiento; Unién Europea.

1. Introduccion

Desde la antigliedad existe una importante relacidn entre la actividad de transporte y
la economia, dado que muchas civilizaciones basaron su capacidad y prosperidad
econdmica en el desarrollo de infraestructuras de transporte. La primera aproximacion
cientifica relevante para estudiar esta relacion se desarrolld en el siglo XX con el disefio
de un modelo de la actividad de transporte [1], que permitid establecer una conexidn
directa entre la demanda de transporte y el grado de actividad econdmica.

Estos estudios se basaron en investigaciones previas sobre la modelizacién de la
demanda de transporte puro, sobre las caracteristicas de la oferta [2], asi como en
estudios comparativos de la evolucion de la demanda de transporte de mercancias por
carretera y ferrocarril [3]. Pronto se estudio la relacidn entre la actividad de transporte
y los llamados flujos input-output que implican el intercambio de bienes entre las
diferentes actividades econémicas que conforman el PIB [4,5].
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El interés por explorar la relacién inversa, que vincula el producto interior bruto (PIB)
con la actividad de transporte, es cada vez mayor, ya que los analistas econdmicos
quieren obtener lo que se conoce como “indicadores econdmicos adelantados”, que
seran de gran utilidad en las decisiones y politicas empresariales. En este sentido, la
Unién Europea ha impulsado el desarrollo de un modelo de evaluacién de politicas de
transporte denominado HIGH-TOOL, que permite identificar y evaluar los impactos de
sus politicas sobre el transporte, el medio ambiente y la economia. Su principal
innovacion radica en la integracién de otros modelos y en el hecho de que se trata de
una herramienta libre y de cddigo abierto [6]. Estas herramientas no permitian evaluar
y predecir tendencias generales en algunas caracteristicas relevantes en el desarrollo
de la actividad de transporte y ademas han quedado como un proyecto anticuado, por
lo que no fueron vdlidas para este articulo

Recientemente, diferentes estudios han examinado la relacion entre el PIB y el indice
de desempefio logistico (LPI), un indicador sintético definido por el Banco Mundial
para comprender la competitividad y calidad de los servicios logisticos. Este analisis se
realiza sobre el comercio internacional de las naciones en cada continente y a nivel
mundial. Sus hallazgos revelan que el LPI se correlaciona positivamente con las
exportaciones netas a nivel mundial [7,8].

El vinculo entre la evolucidon del PIB y la actividad de transporte de mercancias es
directo y responde a modelos y variables especificos [9]. Por ejemplo, en EE. UU.,
existe una fuerte relacién entre el crecimiento econdmico y el aumento de la actividad
de transporte aéreo de mercancias y pasajeros [10].

Por otro lado, en algunos paises, el transporte ha crecido mas lentamente que el PIB,
lo que los autores definen como “disociacién”, lo que indica un debilitamiento del
vinculo transporte-economia. En otros, el transporte ha disminuido en el contexto de
tasas de crecimiento econémico favorables, manifestadas como un “fuerte o absoluto
desacoplamiento”; por ello, autores como Ballinghan et al. [11] llegan a sugerir que el
vinculo se ha roto. Algunos investigadores también observan un desacoplamiento mds
sustancial en los paises “periféricos” de la UE y una correlacion mas fuerte en los
paises de Europa central [12,13].

En investigaciones posteriores, se ha producido un desacoplamiento significativo de la
actividad de transporte de mercancias y la economia en Europa, lo que sugiere que un
factor esencial en este cambio puede haber sido la mayor eficiencia del transporte
[14,15]. Tight et al. [16] concluye que la evolucidn de la relacion entre la actividad de
transporte y la economia se estd moviendo hacia una mayor sostenibilidad. Otros
estudios en dominios especificos llevan a conclusiones equivalentes [17-19].

Se desarrollan dos nuevos conceptos: (1) inmaterializacidn, referida a la reduccion de
la intensidad del transporte y de la actividad econdmica, y (2) desmaterializacion,
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correspondiente a la reduccion de emisiones y necesidades energéticas,
estrechamente vinculada al proceso de descarbonizacién. Estudios como los de
Andreoni y Calmarini [20] no dudan en proclamar un fuerte desacoplamiento de las
emisiones ambientales de la actividad econdmica, a pesar de la dificil situaciéon
econdmica.

Savy y Burnham [21] revisaron las realidades y cifras globales del transporte,
apuntando hacia nuevos marcos contractuales mds complejos y sofisticados en
contraposicion a la vision puramente bipolar de productores y transportistas [21].
Ademas, Liimatainen y Pollanen [22] analizaron cémo los diferentes sectores
productivos estdn mas o menos desacoplados de la actividad del transporte. Stahel
[23] vincula los efectos del desacoplamiento econédmico con la aparicidn de tendencias
de economia circular.

Desde 1995 a 2012, Botzoris et al. han presentado un amplio estudio sobre el
acoplamiento y desacoplamiento en la UE, destacando la crisis de 2008. Por su parte,
Alises y Vassallo [25] actualizaron el estudio del desacoplamiento de la actividad de
transporte respecto a las tablas input-output del PIB en Espaia, lo que confirma la
tendencia al desacoplamiento. Loo y Banister [26] profundizaron en los conceptos de
inmaterializacion y desmaterializacion para demostrar, como ya se habia sefialado en
el dmbito de la investigacion, que los resultados indican un menor desacoplamiento en
los paises periféricos que en los centrales.

Loo y Banister [26] propusieron una nueva perspectiva, en la que el precio del petréleo
podria haber producido efectos diferentes sobre la demanda de transporte de
mercancias a lo largo de las cadenas de suministro. En areas geograficas ligadas al
consumo, como la UE y, en general, en los paises desarrollados, los precios del
petréleo pueden limitar la actividad de transporte y producir el desacoplamiento de
sus economias mencionado anteriormente. En otros paises ligados a la produccién de
bienes, como el Sudeste Asidtico, el desacoplamiento es practicamente inexistente. En
este sentido, Kos-Labedowicz y Urbanck [27] concluyen, a partir de resultados
parciales equivalentes, que la explicacion puede encontrarse en las diferentes bases
tecnoldgicas de las naciones y que la aplicaciéon de nuevas tecnologias en el proceso de
transporte conduce al desacoplamiento con mayor intensidad, aconsejando una
apuesta decidida por ellas.

Investigaciones recientes han analizado las relaciones de acoplamiento vy
desacoplamiento entre el consumo energético relacionado con el transporte y el PIB,
encontrando que la mayoria de los paises han superado el umbral de acoplamiento
tras la ultima crisis y estdn experimentando un modo de desacoplamiento. Esta
situacion representa un desafio politico e institucional, ya que el desacoplamiento
observado deberia abandonarse para fortalecer y promover una movilidad verde y
eficiente [28].
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A diferencia de lo que se lleva a cabo en este articulo, no se encontraron trabajos que
centraran sus estudios en un nimero suficientemente grande de paises de la UE o que
analizaran, en detalle, parametros especificos del desarrollo de la actividad de
transporte de mercancias por carretera (TKM, Toneladas, VKM, VKM vacio, Viajes,
Viajes vacios, PIB, Uso general de energia y Transporte de energia por carretera).

Datos de Eurostat [29] sobre consumo energético en la UE desde 2010 a 2022, indican
en primer lugar, que la producciéon de energia en la UE-27 se ha mantenido en
alrededor de 250 M de toneladas equivalentes de petrdleo (tep) durante la Ultima
década, con la produccion mas baja de toda la década en 2022, probablemente debido
a la reduccién de la actividad resultante de la pandemia.

En 2010, la UE-27 consumid 973 Mtep, reduciéndose a 902 Mtep en 2022, lo que
supone una disminucién de casi el 7% del consumo total de energia. Esta disminucién
también se observa en los paises con mayor consumo, como Alemania, Francia, Italia y
Espafia. La UE-27 es muy deficitaria en energia y, por tanto, tiene que importar
muchos productos energéticos.

Analizando el consumo total de energia en los principales paises consumidores de la
UE, Alemania se situa en primer lugar, seguida de Francia e Italia, y Espafia en cuarta
posicion.

Analizando el consumo por sectores en 2010-2022 (Figura 1), se puede observar que el

sector lider es el transporte, con un 29,67% del total, seguido de los hogares con un
27,39% vy la industria con un 25,63%.

Final energy consumption by sector from 2010 to 2022

Others

Commercial&Public services

Industry

Households

Transport

0% 2% 10% 15% 20% 25% 30%

Figura 1. Consumo de energia por sector en la UE-27, periodo 2010-2022 Eurostat [29].
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Smokers et al. [30] encontraron que el sector del transporte debe reducir sus
emisiones en un 50% en comparacién con sus niveles de 1990 para ser sostenible. Este
articulo estudia las relaciones entre la economia y la actividad de transporte y la
actividad de transporte y el consumo de energia, con el fin de determinar el
acoplamiento de estos elementos y determinar si la tendencia en el consumo de
energia del transporte es insostenible o no por si misma y por las emisiones que
genera.

Abid y Sebri [31] se centraron en paises especificos, e investigaron la relacién causal
entre el consumo de energia y el desempeio econdmico de los sectores industrial, de
transporte y residencial. Tvaronavi'ciené [32] analizé la eficiencia energética en el
sector del transporte de tres paises europeos, considerando las implicaciones politicas,
la gestion de recursos vy la eficiencia de los recursos energéticos convencionales. Aza y
Escribano [33] indicaron que, a pesar del crecimiento experimentado por los servicios
de transporte en Espafa y Europa, existe una clara tendencia a la baja en la intensidad
de los servicios de transporte respecto al PIB (desacoplamiento creciente).

Bernali y Feki [34] encontraron vinculos dinamicos irrefutables entre transporte,
consumo, economia y emisiones de gases en un periodo de estudio de 34 afios de
desarrollo en Tunez. En este sentido, se puede observar que las medidas adoptadas en
diferentes entornos politicos y econdmicos arrojan resultados notablemente
diferentes en las relaciones entre economia, actividad de transporte y emisiones,
como sefialaron Shafique et al. [35]. Ademds, Sun et al. [36] también sugirieron la
contribucién decisiva de las tecnologias en una reduccién proporcional de las
emisiones en la actividad de transporte. Touratier-Muller y Jaussaud [37] dieron un
paso mas, recomendando que los estados deberian alentar a las empresas a contratar
sus actividades con transportistas que mantengan ciertas caracteristicas de emisién en
sus flotas de vehiculos, por ejemplo, una cierta mezcla de vehiculos Euro V y Euro VI.
Esta hipotesis parece estar apoyada por los resultados del estudio de Polldnen et al.
[38], que muestran que ha habido muy poca conciencia y poca accién tomada por el
sector del transporte de mercancias por carretera en los ultimos 12 afios.

Por otro lado, las preocupaciones sobre las emisiones marcan gran parte de la
investigacion. Asi, Achour y Belloumi [39] investigaron las relaciones causales entre la
infraestructura de transporte, el valor afiadido del transporte, la formacién bruta de
capital y el consumo de energia del transporte, incluidas las emisiones de CO,. Saidi et
al. [40] analizaron las mismas relaciones causales y sus resultados muestran la
causalidad unidireccional a largo plazo del valor afiadido del transporte, el consumo de
energia relacionado con el transporte por carretera, las emisiones de CO, y la
formacion bruta de capital. Mohsin et al. [41] consideran el problema de las emisiones,
indicando que el sector del transporte consume el 25% de la energia mundial con el
23% de las emisiones mundiales. Una caracteristica clave en esta relacién sera la
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adecuada utilizacién u ocupaciéon de las capacidades de transporte de los medios
involucrados [42].

Osorio-Tejada et al. [43] incorpord variables relevantes a tener en cuenta en cuanto a
consumos y emisiones de la flota de transporte, que son aquellas relacionadas con las
condiciones orograficas y que pueden encerrar variaciones de hasta el 145%.

2. Investigacion

Esta investigacion aborda dos lineas diferenciadas entre la escasa investigacion
especifica existente que analiza el desacoplamiento entre economia y consumo
energético. En primer lugar, el mencionado por Profillidis et al. [28] certifica la
existencia de este desacoplamiento, sin profundizar en el analisis de las causas ni
sefialar el reto que es necesario afrontar para mantenerlo. En segundo lugar, trabajos
mas recientes se centran en analizar la intensidad del transporte y sus efectos sobre la
economia, estudiando los resultados de las actividades sociales y econdmicas y como
modelizar la intensidad del transporte de las economias nacionales en los paises
europeos.

Ademas de la conexién ya destacada entre economia y transporte, hay que considerar
gue esta conexidn es especialmente marcada para la sostenibilidad cuando se trata del
transporte de mercancias por carretera.

La mayor parte de los volumenes de transporte de mercancias se realizan por
carretera. La demanda total de transporte interior de mercancias (es decir, por
carretera, ferrocarril, vias navegables interiores y oleoductos) aumentd un 22% entre
2000 y 2019. En 2019, se transportaron 2411 billones de toneladas-kildémetro (TKM,
una medida de la actividad de transporte de mercancias que explicaremos a
continuacion en la primera seccion de este punto) por estos modos. La participacion
del transporte por carretera en esta demanda crecio del 68% en 2000 al 73% en 2019
[44].

2.1. Metodologia y estructura de la investigacion

La metodologia de esta investigacién comienza realizando un analisis para diferentes
territorios de la UE: (i) consumo energético versus evolucién econémica, (ii) evolucién
de la actividad de transporte de mercancias por carretera versus evolucién econdmica,
y (iii) estudio detallado de la divergencia territorial de algunos de sus indicadores
especificos vinculados a la eficiencia en esta actividad de transporte de mercancias por
carretera. Aiadimos a la metodologia el desarrollo de un modelo predictivo de la
evolucién de estos indicadores especificos.
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Todos los datos utilizados fueron obtenidos de Eurostat [29], asi como los ya utilizados
en el dmbito energético y econdmico. En este sentido, ahora es necesario aclarar
algunas cuestiones especificas que utilizaremos en nuestra investigacion. Se trata de
datos relacionados con el transporte de mercancias por carretera con el siguiente
significado:

e La tonelada-kildmetro (tkm o TKM) es una unidad de medida del transporte de
mercancias que representa el transporte de una tonelada de mercancias por un
modo de transporte determinado (carretera). Es la principal medida del
rendimiento del transporte, ya que combina sus dos dimensiones principales,
masa transportada y distancia de transporte, para significar la energia
consumida.

e La tonelada (t o T) es el peso transportado y km es la distancia recorrida en
kildmetros por el desplazamiento del vehiculo de transporte y puede ser una
distancia recorrida con carga o sin carga.

e El vehiculo-kildémetro (vkm o VKM) es la distancia recorrida en kilémetros para
un viaje del vehiculo de transporte y puede ser una distancia con carga o sin
carga.

e Los desplazamientos son el nimero de viajes que realiza un vehiculo de
transporte y pueden ser viajes cargados o vacios.

Al comparar TKM con las dos magnitudes VKM y desplazamientos, podemos analizar la
mejora de la eficiencia y sostenibilidad de este modo de transporte analizando las
distancias y los desplazamientos realizados sin carga de mercancias en cada area
geografica y su evolucion en el tiempo.

2.2. Datos y analisis

Para este estudio se han utilizado datos de Eurostat [29].

2.2.1. Desacoplamiento de la economia y el consumo energético

Examinando la evolucion global del consumo energético en la UE en relacion con el PIB
(Figura 2), la UE-27 logrd reducciones proporcionales significativas en su consumo
energético en relacién con su PIB.
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Figura 2. Consumo de energia vs. PIB. indice 100 en 2010, de 2010 a 2022 Eurostat
[29].

Esta tendencia fue general en todos los paises de la UE, con solo desajustes menores
gue cabe destacar, con un mayor desacoplamiento en los Paises Bajos, Bélgica y
Alemania, un desacoplamiento medio en Portugal y Francia, y un desacoplamiento
menor en Espafia e Italia.

2.2.2. Desacoplamiento de la economia y el consumo de energia en el transporte

Al examinar los datos desde la misma perspectiva del consumo de energia en el
transporte (Figura 3), también se encontraron diferencias entre paises. Nuestros
clusteres anteriores eran alargados, mostrando aspectos relevantes significativos,
como el fuerte desacoplamiento energético del transporte holandés y el aumento de
la tasa de consumo de transporte en Francia.
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Figura 3. Consumo energético en el transporte respecto al PIB. indice 100 en 2010, de
2010 a 2022. Eurostat [29].

2.2.3. Desacoplamiento de la economia y el consumo energético en el transporte por
carretera

Por ultimo, esta investigaciéon se amplié al transporte de mercancias por carretera,
gue, como se ha mencionado anteriormente, representa un volumen decisivo de la
actividad de transporte en Europa. No se disponia de datos estadisticos desagregados
sobre qué tipo de consumo pertenecia al transporte de mercancias y de pasajeros en
servicio publico y en uso privado, por lo que tuvimos que estudiar su magnitud
general. Analizando la evolucion de esta forma de consumo energético (Figura 4),
obtuvimos resultados practicamente idénticos a los de la Figura 3.
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Figura 4. Consumo energético en el transporte por carretera respecto al PIB. indice 100
en 2010. Eurostat [29].

Se ha vinculado la economia a la actividad de transporte y viceversa. La evidencia
sugiere que se estaba produciendo un cierto desacoplamiento en este vinculo, y
(quizads como consecuencia) también habia un desacoplamiento de estas magnitudes y
el consumo energético. Sin embargo, también estaba claro que no se seguia la relaciéon
exacta en todos los paises y que habia diferencias significativas entre ellos. El caracter
periférico de algunos paises ofreceria explicaciones cientificas para esta tendencia,
pero bien podrian deberse a la influencia de otras variables menos evidentes. Debido a
esta posibilidad, se consideré necesario profundizar en el conocimiento de las
magnitudes que podrian influir en este desacoplamiento.

En este sentido, Aza y Escribano [33] desarrollaron un estudio centrado en el sector
agregado de servicios de transporte y almacenamiento. Encontraron que la medida de
la participacidn del crecimiento en este sector derivaba de elementos y aspectos de
gran relevancia, como el uso e inversidon en tecnologias de la informacién y la
comunicacion, el capital humano, el progreso tecnoldgico y la productividad total de
los factores. También mencionaron otros efectos econdmicos que el modelo de
contabilidad del crecimiento no captd pero que sin embargo fueron significativos.

2.2.4. Desacoplamiento de la economia y el consumo energético en el transporte de
mercancias por carretera

Este trabajo se centrard en la actividad de transporte de mercancias por carretera en la
UE y algunos de sus paises, como Espafia. Considerando que el TKM es una medida de
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la actividad de transporte de mercancias por carretera y el PIB es una medida de la
actividad econémica desarrollada, para ello, el punto de partida sera el ratio entre el
TKM producido y el volumen del PIB (Figura 5).

RATIO TKM/GDP index number 100

160

GDP ‘T
150 & L |
' ® @ cu-27
140 _
@ 'I Belgium
—— ' ': i . Germany
| / L/ 2 @ soain
120 [ B .
B> : France
110 . - ' ' i @ italy
l
. o P TKM I @ Netherlands
1 T . £ . Portugal
90

60 70 80 90 100 110 12 130 140

(=]

Figura 5. Volumen de transporte de mercancias (TKM) vs. PIB. indice 100 en 2010
Eurostat [29].

El estudio reveld algunos aspectos interesantes: (1) La mayoria de los ratios mostraron
una disminucidn progresiva. (2) Sin embargo, algunos paises aumentaron el ratio hacia
mediados de la década. (3) Espafia parecia ser la excepcién, habiendo aumentado
finalmente su ratio. (4) La UE se encontraba en una senda intermedia en su conjunto y
en un nivel mantenido con pequefias fluctuaciones a lo largo del periodo.

Desacoplamiento o reacoplamiento no podia ni debia considerarse una pérdida o
aumento en la relacién sino mas bien un cambio en la forma en que se establecia. Este
cambio podria haberse debido a multiples factores, incluido el hecho de que la
economia se estaba vinculando cada vez mas a los servicios y a la gestidn realizada por
plataformas virtuales. Por el contrario, la economia se apoyaba en un aumento en la
distribucién de bienes y/o un cambio en el patrén de distribucion de bienes, por
ejemplo, transportando mas peso en distancias mas largas.

El desacoplamiento de la actividad de transporte de la economia es un aspecto
positivo para la sostenibilidad porque permite reducir el impacto ambiental asi como
los costos econdmicos. Mas concretamente, la razén es que consigue una menor
sobrecarga de las infraestructuras; reducciones del impacto ambiental de sus
emisiones; reducciones de los dafios sociales, especialmente los accidentes de trafico;
y reducciones de su consumo energético, ya que la pregunta relevante aqui es si existe
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un desacoplamiento deseable o un reacoplamiento indeseable entre el consumo
energético del transporte y el crecimiento econdmico.

La investigacion de Andrés y Padilla [45] detectd una mejora en la intensidad
energética del transporte de mercancias por carretera. Atribuyeron este efecto al
progreso tecnoldgico de los equipos de transporte, sino también a lo que percibian
como una mejora relativa de la densidad de cargas; es decir, la capacidad de los
vehiculos parecia estar mejor aprovechada, simplemente apuntando en esta direccion
sin el contraste adecuado.

2.3. Una seleccién de paises representativos de la UE

La medida mas completa de la actividad de transporte de mercancias por carretera son
las tkm generadas, como ya hemos mencionado. Podemos observar la magnitud de
esta medida desde 2010 hasta 2022 en la Tabla 1. Por tanto, el primer paso es analizar
la actividad de este transporte con la variable que mejor representa su actividad
global, que no es otra que las TKM realizadas.

Millions of TKM

Country 1 (2010-2022) Ranking
EurUnion 27 (from 2020) 22173377

Germany 4,048,051 1
Spain 2,929,703 2
France 2,217,939 3
Netherlands 1,729,042 4
Italy 013,865 5
Belgium 441,855 6
Portugal 429,376 7

Tabla 1. Millones de TKM producidos por los territorios de la UE de 2010 a 2022.

En la Tabla 1 se observa que los paises con mayor contribucidn a la produccién de TKM
son Alemania, Espafia y Francia, que en conjunto representan el 41,5% de la magnitud
total en la UE. Ademas, si volvemos a observar la Figura 5, vemos que estos tres paises
lideran precisamente tres tendencias generales respecto a los territorios estudiados:

1. Alemania, al igual que Bélgica y los Paises Bajos, experimentd un fuerte
crecimiento de la actividad econdmica y un claro desacoplamiento de su
actividad de transporte, que crecid ligeramente.

2. Francia, al igual que Portugal e Italia, experimentd un crecimiento medio de su
economia y también mantuvo un desacoplamiento con su actividad de
transporte, que disminuyé ligeramente.

3. Espaia (en este caso, en modo stand-alone, auténoma), en cambio, mantuvo
un crecimiento medio de su economia, pero no experimentd un
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desacoplamiento en la evolucidn de su actividad de transporte, al contrario, ya
gue aumentd mas que proporcionalmente a su actividad econdémica, lo que
podemos ver claramente en esta Figura si trazamos un eje de 45 grados en el
cuadrante superior derecho.

Por ello, y con fines de clarificacién, centraremos en adelante nuestros estudios en
estos paises, junto con la evolucion general de la UE, para analizar magnitudes
especificas del desempefio del transporte de mercancias por carretera.

2.3.1. Toneladas Transportadas por Carretera vs. TKM para Paises Seleccionados

Un indicador parcial del desarrollo del transporte de mercancias por carretera es la
cantidad de masa transportada. Para analizarla, examinaremos la evolucién de
Toneladas transportadas vs. TKM, con base en lo realizado en la Seccién 2.2.4 con el
PIB vs. TKM, en la evolucién de su indice, basado en un incremento del 100 por ciento
sobre los datos del afio inicial de la serie en 2010 (Figura 6).

Si bien la evolucién de la masa transportada vs. las TKM ejecutadas desde 2010 a 2022
son variables relacionadas, permiten analizar diferencias en el comportamiento de
cada pais, entre masa y distancia transportada. Alemania ha experimentado un
aumento moderado de la masa transportada, frente a la importante reduccién en
Francia y el mantenimiento en Espaia.

Y Tonnes $

120

110 .

ee . i
90 TKM . Germany
80 . Spain
"N France

Figura 6. Toneladas transportadas vs. volumen de transporte de mercancias (TKM).
indice 100 en 2010 Eurostat [29].
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2.3.2. Distancias recorridas VKM vs. TKM para paises seleccionados

A continuacidn, estudiamos la relacidn entre la distancia recorrida por viaje (vkm) y las
TKM, considerando su evolucion, siendo el valor 100 el de 2010.

En este caso, la evolucidn de la distancia recorrida vs. las TKM ejecutadas es
comparable a analizar la evolucién de la masa transportada. De la Figura 7 se puede
concluir que Alemania mantuvo muy constante la medida de sus distancias de
transporte, Francia las redujo ligeramente y Espafia, sin embargo, experimentd una
notable tendencia a aumentarlas.
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Figura 7. VKM vs. Volumen de transporte de mercancias (TKM). indice 100 en 2010
Eurostat [29]

2.3.3. Viajes vs. TKM para Paises Seleccionados

La siguiente medida parcial del desarrollo del transporte de mercancias por carretera
es el nimero de viajes o desplazamientos realizados transportando mercancias. Para
estudiarlo, una vez mds, nos centramos en comparar la evolucion de su indice 100 de
2010 frente al del TKM.
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Figura 8. Viajes vs. volumen de transporte de mercancias (TKM). indice 100 en 2010
Eurostat [29].

De la Figura 8, se puede concluir que: Alemania tuvo una ligera tendencia al aumento
de sus desplazamientos, frente a la drastica reduccion en Francia y el mantenimiento
en Espafia.

2.3.4. Distancias recorridas en vacio frente a TKM para paises seleccionados

Una medida del desarrollo del transporte de mercancias por carretera son los
movimientos de vehiculos sin carga, un indicador evidente de desperdicio.

En la Figura 9, se puede ver que solo Francia ha reducido el transporte en vacio y el
volumen de transporte desde 2010, mientras que tanto Espafia como los miembros de
la UE han aumentado el transporte en vacio (mayor numero de vehiculos y/o mayor
distancia) y ha aumentado el volumen de transporte (mayores toneladas transportadas
y/o mayor distancia). En el caso de Alemania, el nimero de transportes en vacio
también aumenta, mientras que reduce el volumen de transporte en casi el mismo
porcentaje que Francia.
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Figura 9. Vkm vacio vs. volumen de transporte de mercancias (TKM). indice 100 en
Eurostat 2010 [29].

2.4. Viajes sin carga vs. TKM para paises seleccionados

Otra medida que también es un indicador significativo de desperdicio para el
desarrollo del transporte de mercancias por carretera es el transporte de vehiculos sin
carga.

De la Figura 10, se puede concluir que solo Alemania empeord en la tendencia de este
indicador, y mientras que Espafa lo redujo ligeramente y Francia obtuvo resultados
extremadamente positivos en la reduccién del mismo.
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Figura 10. Viajes sin carga vs. volumen de transporte de mercancias (TKM). indice 100
en 2010 Eurostat [29].

3. Analisis de tendencias

Al finalizar este trabajo, se ha utilizado un conjunto de datos temporales, que abarcan
datos sobre kildmetros recorridos tanto con cargas vacias como con cargas, asi como
TKM.

3.1. Configuracién experimental

Los afios del conjunto de datos van desde 2010 a 2022 (inclusive), abarcando 13 afios,
con 52 valores trimestrales para la serie de kildémetros totales. Debido a que las otras
dos series no estan originalmente en formato trimestral, se han ponderado
anualmente. Por ello, se ha realizado una ponderacion trimestral en funcién de la
relacion anual, tal y como se demuestra en las siguientes Tablas 2 y 3. Para el modelo
SARIMA se utilizan los datos hasta 2020 (antes del impacto de la COVID) y los datos de
2021y 2022 para validar el modelo.

Annual Q1 Q2 Q3 Q4

Total km 12,000 4000 2000 3500 2500
Full km 9000
Empty km 3000

Tabla 2. Ejemplo de datos originales.
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Annual 01 Q2 Q3 Q4

Total km 12,000 4000 2000 3500 2500
Full km 9000 3000 1500 2625 1875
Empty km 3000 1000 500 875 625

Tabla 3. Ejemplo de datos relativos.

La division elegida destina 39 trimestres a formacién y 13 trimestres a pruebas, lo que
se traduce en un 75% y un 25%, respectivamente. Por tanto, para formacion,
disponemos de datos desde 2010 hasta septiembre de 2019, y para pruebas,
disponemos de datos desde diciembre de 2019 hasta diciembre de 2022.

3.2. Disefio experimental

El presente estudio se centra en comprender de forma exhaustiva dos caracteristicas
del conjunto de datos. En primer lugar, examina la evolucion de las TKM (toneladas-
kilbmetro) en Alemania, Espaia y Francia. En segundo lugar, analiza la relacién entre
los kildbmetros recorridos en vacio y los kildmetros recorridos con carga en estos
mismos paises, respaldados por los resultados de la UE.

Para realizar un analisis de series temporales, se empled el bien establecido modelo
Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average (SARIMA) [46]. En este
reconocido modelo estadistico, es imprescindible comprender los pardmetros p, dy q,
donde p denota el orden del componente autorregresivo, d significa el grado de
diferenciacion en el modelo y q representa el tamafio de la media movil.

Para estandarizar el modelo, se utilizaron como referencias la serie TKM de la UE y la
serie de kilémetros vacios y cargados dentro de la UE.

Se pueden utilizar varias pruebas para determinar estos pardmetros, como la prueba
Dickey-Fuller aumentada [47] para d. Esta prueba establece un valor p umbral de 0,05
para rechazar la hipdtesis nula y, dependiendo del grado de diferenciacién requerido
para alcanzar este valor, se establece como el valor para d. En el estudio actual, como
se muestra en el gréfico inferior, se obtuvo un grado de 2 (Figura 11).

78 |



Original Serie

40000 -

35000 -

' ' " Order diferenciation 1 ' ' '

25000 -

-25000 ~

ST T T T T T U7 Order diferenciation2 T T T T T T T T T T

50000 -

=50000 -

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Figura 11. Serie original.

El valor p de la serie original fue 0,96382, en la diferenciacion de orden 1 el valor p fue
0,42203 y, finalmente, en la diferenciacidon de orden 2 el valor p fue 0,00053.

Con base en la funcién de autocorrelacion (ACF) y la funcién de autocorrelacidn parcial
(PACF), se ha determinado que los valores de q y p son ambos 1.

En este estudio, se utilizaron los paquetes de Python statsmodels
https://www.statsmodels.org/ (consultado el: 12 de julio de 2024) y skforecast

https://skforecast.org/ (consultado el: 12 de julio de 2024), ambos ampliamente
reconocidos por su utilidad. Los resultados que arrojan, por ejemplo, en EU TKM son

los que se muestran en la Figura 12.

Los resultados obtenidos de las ejecuciones de TKM se muestran en la Tabla 4. Aqui, es
evidente que la biblioteca statsmodels proporciona resultados superiores en los
primeros casos, mientras que en los otros dos obtiene los mismos resultados; por lo
tanto, se utilizard mds adelante para fines de prondstico.
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SARIMA Models for EU TKM
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Figura 12. Modelos SARIMA para EU TKM entrenados con datos hasta 2020 (pre-
COVID) y probados con datos post-COVID.

EU TKM EU VKM Empty EU VKM Full
MSE MAE MSE MAE MSE MAE

statsmodel ~ 0.0313 0.1204 0.0314 0.1474 0.0202 0.0913
skforecast (0434 0.1475 0.0314 0.1474 0.0202 0.0913

Tabla 4. Resultados obtenidos.

3.3. Prevision

En la seccién de previsién, nos hemos basado en la configuracién mencionada
anteriormente. Ademas, se ha empleado la biblioteca statsmodels para optimizar aun
mas estos resultados.

La Figura 13 ilustra los resultados obtenidos por SARIMA. En este gréfico, se ha
representado la relacion entre kildmetros vacios y kildbmetros cargados para cada pais.
Las lineas continuas representan la serie existente real, mientras que las lineas
discontinuas representan la serie prevista.
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Figura 13. Previsidn del ratio kildmetros vacio/kildmetros llenos—SARIMA.

A pesar de la presién que supone el aumento de los precios de los combustibles, que
estd obligando a los transportistas a reducir su nivel de “kilémetros muertos”, es dificil
seguir el ritmo del tirén de la contratacion electrénica, por lo que la previsidn es que el
transporte en vacio aumente (Alemania y Francia) o se estabilice (Espaia).

Ademas del derroche de gasolina, el desgaste del vehiculo y las horas de conduccién
improductiva que suponen los “kilémetros muertos o vacios” también se traducen en
emisiones contaminantes.

Esto choca de frente con la demanda de un transporte mas sostenible y con los propios
esfuerzos de la industria por reducir su huella de carbono. Los datos por paises
también son dispares en este caso, pero, mas alla de las cifras, apuntan a un impacto
mas que significativo en la contaminacién.

Minimizar o incluso eliminar los kildémetros en vacio no es tarea facil. Requiere
equilibrar las rutas, organizar los servicios de transporte de ida y vuelta de los clientes
y garantizar que estos servicios se presten con vehiculos adecuados, equipados, por
ejemplo, con refrigeracion si las mercancias son perecederas. El impulso de la
digitalizacién y de las plataformas logisticas dotadas de inteligencia artificial puede
ayudar a afrontar este reto.

En la Figura 14 se puede observar la evoluciéon del TKM para cada uno de estos tres
paises. La tendencia prevista es la convergencia del transporte de toneladas por
kildmetro para los tres paises. Esto puede deberse a la presidn ejercida por el aumento
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de los precios del combustible, que estd obligando a los transportistas a estandarizar
las rutas rentables y a reducir el transporte en vacio.
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Figura 14. Pronéstico del TKM utilizando modelos estadisticos SARIMA.
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CONCLUSIONES

Para finalizar, se indican las conclusiones mas significativas que se han encontrado
durante el desarrollo de esta investigacion. Estas conclusiones se encuentran también
en los documentos publicados, pero se ha considerado conveniente plasmarlas un
apartado diferente de este documento, para intentar seguir un formato mas comun
para una tesis doctoral.

Por tanto, a continuacidn, en los siguientes apartados se exponen las conclusiones
correspondientes a cada uno de los dos trabajos de investigacidon realizados, asi como
las conclusiones finales y las lineas de investigacion por las en el futuro se considera
conveniente continuar.

1.- CONCLUSIONES SOBRE EL TRABAJO ANALISIS DE SERIES TEMPORALES PARA LA
PREDICCION DEL PRECIO DEL ACERO LAMINADO EN CALIENTE EN ESPANA,
MEDIANTE MODELOS NEURONALES NO LINEALES

Este estudio evallua el desempeiio de diferentes modelos neuronales no lineales (NIO,
NAR, NARX) y sus parametros en cuatro conjuntos de datos diferentes para predecir el
precio del acero laminado en caliente. Los conjuntos de datos incluyen precios de la
bolsa, indicadores econdmicos, precios de las materias primas utilizadas para producir
acero y otras materias primas. Los modelos y conjuntos de datos utilizados en este
estudio no se han aplicado con anterioridad a la previsién de precios del acero.

El estudio concluye que el modelo NARX tiene el mejor desempefio en la prediccién del
precio del acero laminado en caliente para la serie de datos 4, que es el precio de las
materias primas utilizadas para producir acero. La serie de datos 1, que son los precios
de la bolsa de tres importantes empresas productoras de acero a nivel mundial,
también muestra un buen desempefio. Estas dos series de datos tienen una fuerte
relacion con el precio del acero, lo que indica la importancia de los precios de las
materias primas y el desempefio de la bolsa para predecir los precios del acero. Sin
embargo, la combinacién de todos los conjuntos de datos no condujo a una mejora
significativa.

Desde la perspectiva del ajuste de parametros, se puede concluir que para algunos de
los parametros no existe un consenso que afecte a todos los modelos. Si bien los
mejores valores para el nimero de retardos de entrada varian fuertemente de un
modelo a otro, esta claro cudles son las mejores opciones para las neuronas ocultas (1)
y el algoritmo de entrenamiento (“Gradiente Conjugado Escalado” y “Broy-den—
Fletcher—Goldfarb—Shanno Back-propagation”).
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Las series de datos asociadas con los mejores resultados son “4.- Precio de las materias
primas para la produccién de acero” y “1.- Precios bursatiles de tres grandes empresas
III

productoras de acero a nivel mundial”. Mientras que los peores resultados siempre se
han obtenido utilizando la serie de datos “2.- Situacién econémica en Espana”.

Por lo tanto, el estudio encuentra que el precio de las materias primas utilizadas para
producir acero y el desempeiio bursatil de las empresas productoras de acero estdn
correlacionados con la evolucion de los precios del acero.

En futuras investigaciones, se ampliardn las series temporales y se utilizardn nuevas
técnicas de soft-computing para mejorar los modelos de prediccidn existentes.

Para concluir, los mejores resultados (promedio de 10 ejecuciones) hasta el momento
se han obtenido al aplicar el modelo NARX. El mejor se ha obtenido al aplicarlo al
grupo de conjuntos de datos 4. Ademas, cabe mencionar que NARX supera claramente
a NIO cuando se aplica tanto a las series individuales (1, 2, 3 y 4) como a las
combinaciones de ellas (1+2, 1+2+3, 1+2+3+4).

2.- CONCLUSIONES SOBRE EL TRABAJO DIVERGENCIAS ENTRE LOS ESTADOS
MIEMBROS DE LA UNION EUROPEA SOBRE LA SOSTENIBILIDAD DEL TRASPORTE DE
MERCANCIAS POR CARRETERA

Los resultados de esta investigacion, en la mayoria de los casos, revelaron un
desacoplamiento entre las variables macroecondmicas. En la Tabla 1 se presenta un
resumen de las cifras relevantes relacionadas con el transporte de mercancias por
carretera, destacando su impacto positivo o negativo en el consumo de energia en el
transporte por carretera como verde (mejor valor) o rojo (peor valor).

Energy (%) Road Freight Transport (%)
Genert
Energy TKM vs, ; Empty ) Empty
Use ve, . Road GDP TKM Tonnes VKM VKM Journeys Journeys
cDp ransport vs.
GDP
EU—27 -39.21 —30.44 —17.63 19.31 131 15.16 7.67 -521 -4
Germany ~ —43.52 —36.84 —35.79 -292 13.80 0.15 1221 11.84 11.30
Spain -30.74 -24.12 116 26.97 191 2276 10.55 -0.83 240
France —34.85 -23.94 —28.06 —4.85 —1860 1063  —36.59 —36.47 —27.31

Tabla 5. Resumen de los indicadores relevantes estudiados. Periodo de 2010 a 2022.
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El analisis de estos datos lleva a las siguientes conclusiones:

e Existen casos evidentes de mejora energética, como Francia, que ha
conseguido reducciones significativas del consumo energético en el transporte
por carretera apoyadas en buenos indicadores de progreso en su transporte de
mercancias por carretera (reduccion de TKM o actividad de transporte y
reduccion de otros ratios relacionados con ineficiencias, como viajes en vacio y
kildbmetros en vacio). Este quizas no sea el Unico factor, pero es relevante para
el alcance de esta investigacion. En el futuro, se propondra un estudio para
analizar las actividades de cabotaje realizadas por otros paises en Francia, con
el fin de establecer la explicacién para que la mejora de la energia no haya sido
mayor.

e Alemania es un caso paradigmadtico. A pesar de haber experimentado un
crecimiento de la actividad de transporte de mercancias por carretera vy
contrarrestar factores relacionados con ineficiencias, ha obtenido sin embargo
mejoras significativas en su consumo energético. Este caso estd sin duda
apoyado por otros factores externos a nuestro estudio, que pueden ser
abordados en futuras investigaciones sobre la desmaterializaciéon en la
economia alemana junto con posibles mejoras y reducciones en los procesos de
transporte, podrian arrojar resultados relevantes al respecto.

e La Unién Europea en su conjunto ha experimentado una reduccién del
consumo energético del transporte en el contexto de un aumento de la
actividad de transporte (TKM), reduciéndose el numero de viajes, tanto
cargados como vacios, pero aumentando las distancias recorridas en vacio.

e A diferencia del resto de paises de la UE estudiados, donde se produjo un
desacoplamiento entre PIB vs. TKM, permitiendo evidenciar una mejora en la
sostenibilidad del transporte, para Espafia, estas dos variables estan acopladas,
por lo que no se produce dicha mejora. En los ultimos afios, en Espaia, la
actividad de transporte de mercancias por carretera (TKM) ha crecido
proporcionalmente mas que la actividad econémica (PIB), y lo ha hecho de
forma especialmente intensa respecto a las distancias recorridas en dichos
viajes (Figura 2). Una vez mas, futuras investigaciones sobre las actividades de
cabotaje realizadas por vehiculos espafioles podrian revelar resultados
sobresalientes, asi como un mayor analisis de la eficiencia en la actividad de
transporte.
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Figura 2. Acoplamiento PIB-TKM para Espaia.

En consecuencia, dados los datos muy detallados sobre el comportamiento de esta
actividad de transporte de mercancias por carretera en Espafia, seria deseable realizar
un estudio especifico de su comportamiento a lo largo de los afios investigados. Como
resultado, probablemente seria posible llegar a conclusiones mas concretas
encaminadas a la deseada reduccion del consumo energético de esta actividad,
considerando su impacto esencial en el consumo energético general.

Aungue hemos comentado las predicciones obtenidas con el modelo SARIMA aplicado
a los datos de transporte en la UE, para futuras investigaciones, creemos que se
deberia estudiar, en profundidad, los resultados obtenidos al relacionarlos con otras
variables energéticas y econdmicas.

3.- CONCLUSIONES FINALES Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Estos dos trabajos de investigacion presentados para esta tesis doctoral, intentan aportar
nuevos conocimientos, utilizando técnicas de inteligencia artificial para la toma de decisiones
en la gestidon de las organizaciones.

En este sentido se han utilizado series de datos, empleando para la experimentacién distintos
modelos, hasta encontrar aquel que mejor se adapta a las problematicas de gestién plantadas
en cada caso.
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Para lograr una ajustada prediccién del precio de acero, se han utilizado como datos de
entrada del modelo, los precios de las materias primas necesarias para obtener el acero y los
precios obtenidos en las bolsas de valores de tres grandes empresas productoras de este
metal, que operan en el mercado global. Se ha concluido que el modelo NARX es el que mejor
se ha comportado en la predicciéon del precio del acero laminado en Espafia y, por ello se
recomienda su utilizacidn a las empresas. Este importante resultado permitira a los directivos
tomar mejores decisiones de compra de esta materia prima y mejorar notablemente la
eficiencia en la gestién de sus recursos.

Por otra parte, en esta tesis, se realiza una importante contribucion para resolver problemas
de ineficiencia en la gestion en el transporte de mercancias por carretera en la Union Europea.
En primer lugar, se logra definir el impacto positivo y negativo en el consumo de energia;
aspecto fundamental para mejorar la sostenibilidad medio-ambiental, destacando
positivamente Francia y negativamente Espafia.

También se ha analizado el acoplamiento de variables macroecondmicas y distintas variables
caracteristicas de esta actividad del transporte en la Unién Europea, destacando que Francia y
Alemania, asi como la Unién Europea en su conjunto han reducido el consumo energético,
reduciendo a su vez los viajes, pero aumentando las distancias recorridas, por lo que se
considera que ha mejorado la eficiencia de este transporte por este desacoplamiento.

Al contrario, en Espafia se ha encontrado un acoplamiento, por lo que no se observan mejoras,
ya que las toneladas kildémetro transportadas han crecido con la misma intensidad que el
producto interior bruto. Este resultado nos indica que se debe seguir profundizando su andlisis
para encontrar las causas de estas diferencias con la Unién Europea, e implementar mejoras
gue nos vayan acercando al resto de paises y, asi poder ser mas competitivos.

Por ultimo, respecto a las futuras lineas de investigacién, se considera que se debe continuar
con el analisis de los datos que se generen en los préoximos afios, para asi poder establecer
previsiones y conclusiones mas ajustadas. Pero una linea importante en el ambito de la
sostenibilidad, seria analizar el transporte en vacio, dado que del analisis de los datos se ha
encontrado que entre el 10% y el 30% de los viajes que realizan los camiones no llevan carga.
Cualquier avance que se consiga, permitird mejorar la eficiencia y la sostenibilidad ambiental
en este sector.
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ACRONIMOS

ANN. Redes Neuronales Artificiales.

AR. Proceso autorregresivo.

ARIMA. Proceso autorregresivo integrado de media movil.

ARMA. Proceso autorregresivo de media movil.

ARX. Modelo autorregresivo (AR) de entrada exdgena (X).

CEO. Chiel executive officer. Maximo ejecutivo de la organizacion.
DL. Depp learning.

ERP. Enterprise resource planning. Planificacidon de recursos empresariales.
FMI. Fondo monetario internacional.

GEl. Gases de efecto invernadero.

I. Variables integradas.

IA. Inteligencia Artificial

IBM. International business machines.

MA. Media movil.

ML. Aprendizaje Automatico.

NAR. Non lineal autoregresive.

NARX. Non lineal autoregressive with exogenous input.

NIO. Non lineal input-output.

OCDE. Organizacion para cooperacioén y el desarrollo econémico.

RNA. Modelos de redes nuronales
SAP. Programas para el sistema de analisis.

SARIMA. Modelo autorregresivo integrado de media movil estacional.
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PUBLICACION INVESTIGACION 1

La primera investigacion titulada: ANALISIS DE SERIES TEMPORALES PARA LA PREDICCION DEL
PRECIO DEL ACERO LAMINADO EN CALIENTE EN ESPANA, MEDIANTE MODELOS NEURONALES
NO LINEALES y cuya referencia es:

Alcalde, R., Garcia, S., Manzanedo, M., Basurto, N., de Armifio, C. A., Urda, D., &
Alonso, B. (2024). Analyzing time series to forecast hot rolled coil steel price in Spain by
means of neural non-linear models. Logic Journal of the IGPL, jzae060.

Se puede encontrar en la direccién electrdnica:

https://doi.org/10.1093/jigpal/jzae060
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La segunda investigacidn titulada: DIVERGENCIAS ENTRE LOS ESTADOS MIEMBROS DE LA
UNION EUROPEA SOBRE LA SOSTENIBILIDAD DEL TRASPORTE DE MERCANCIAS POR
CARRETERA y cuya referencia es:

Manzanedo, M., Alonso de Armifio, C., Basurto, N., Alcalde, R., & Alonso, B. (2024).
Divergences between EU Members on the Sustainability of Road Freight
Transport. Sustainability, 16(15), 6268.

Se puede encontrar en la direccion electrénica
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