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Resumen

En la industria farmacéutica la estimacién de las ventas proyecta un analisis de la demanda futura
para la toma de decisiones del negocio y un panorama amplio para la asignacién de recursos sobre
este. El presente proyecto presenta la busqueda del mejor modelo analitico para la prediccidn de
las ventas de la linea OTC de un Laboratorio Farmacéutico, a través de la metodologia de
investigacion Design Science Research y también la aplicacién de la metodologia KDD. Para la
construccion del modelo analitico se emplearon los modelos ARIMAX, redes neuronales y Holt
Winters a través del método de regresion y series temporales, ya que se utilizaron datos histéricos
de las ventas en unidades a nivel de subcategoria de producto, para el entrenamiento de datos en
la herramienta analitica Rapidminer. El forecast mostré que cada subcategoria tiene un
comportamiento de la demanda diferente por lo que un modelo no necesariamente se ajusta a
todas las subcategorias. La comparacidn con los prondsticos de los modelos obtuvo una precisién
menor al 10%, lo cual fue aceptable y contribuyé a la disminucion de error que manejaba el
Laboratorio Farmacéutico, el cual era del 15% en promedio, es decir que las unidades proyectadas

con los modelos construidos se ajustan a la venta real del periodo pronosticado.

Palabras Clave:

e FARMACEUTICA

e ARIMAX

e REDES NEURONALES
e HOLT WINTERS

e FORECAST
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Abstract

In the pharmaceutical industry, sales estimates project an analysis of future demand for business
decisions and a broad picture for the allocation of resources to the business. This project presents
the search of the best analytical model for the prediction of the sales of the OTC line of a
Pharmaceutical Laboratory, through the research methodology Design Science Research and also
the application of the KDD methodology. For the construction of the analytical model, ARIMAX,
neural networks and Holt Winters models were used through the regression method and time
series, since histdrical data of sales in units at the level of product subcategory were used for data
training in the analytical tool Rapidminer. The forecast showed that each subcategory has a
different demand behavior so a model does not necessarily fit all subcategories. The comparison
with the models' forecasts obtained an accuracy lower than 10%, which was acceptable and
contributed to the decrease of error handled by the Pharmaceutical Laboratory, which was 15% on
average, that is, the projected units with the built models adjust to the real sales of the forecast

period.

Keywords:

e PHARMACEUTICAL

e  ARIMAX

e NEURAL NETWORKS
e HOLT WINTERS

e FORECASTING

13



14

Capitulo |
Introduccion

Antecedentes

Las empresas de la industria farmacéutica requieren obtener una visién precisa de la venta de
sus productos para su prondstico y consecuentemente para el cumplimiento de sus objetivos
comerciales. “En la actualidad, el mercado farmacéutico ecuatoriano se caracteriza por un
complejo sistema de produccidn, compra, distribucion y dispensacién de medicamentos” (ORTIZ,
GALARZA, CORNEJO, FERNANDO, & PONCE, 2014). De acuerdo con Chris Tauton y Jonathan
Feinbaum; existen cambios en el plazo de la demanda de los productos farmacéuticos
continuamente, por lo que la implementacidn de prondsticos de la demanda es un punto de
partida clave para que la cadena de abastecimiento mejore la sinergia entre ventas, distribuciony

produccién.

Las complejidades de los prondsticos tienen varios niveles de datos requeridos, las previsiones
tienen diferentes construcciones estructurales. En el drea comercial los prondsticos se utilizan
para tomar decisiones de asignacidn de recursos, es decir que la previsidn crea presién en el
constructo del modelo y los analisis, por lo que el desafio clave para la prevision es crear un
proceso en el que las necesidades de la funcidn se puedan cumplir sin comprometer la integridad

del enfoque de prondstico.

La empresa que se denominara por efectos de confidencialidad como “El Laboratorio
Farmacéutico” tomado como caso de estudio, ha logrado un crecimiento sostenido a nivel
nacional, llegando a ubicarse en posiciones importantes en la industria farmacéutica ecuatoriana.
Ademas, cuenta con una planta de produccidn nacional, con el objetivo de poner a disposicién de

la comunidad médica y de todos los ecuatorianos una amplia gama de productos farmacéuticos



orientados a satisfacer las necesidades médicas existentes. El portafolio de productos cuenta con
medicamentos OTC (Over the Counter), que por sus siglas en inglés significa “sobre mostrador” y

se refiere a los medicamentos que no requieren de receta médica, es decir que son de venta libre.

En el dltimo afio se ha desabastecido un producto de la clasificacién de vitaminas que tiene alta
rotacion en el mercado OTC. Por otro lado, en el mismo afio se generd sobre stock de un producto
de la clasificacién de digestivos que tiene ventas bajas, razdn por el cual esto ocasiona
incumplimiento del objetivo de venta mensual con respecto a las unidades de venta, perjudicando

los indicadores de la gestidn comercial.

Figural

Comparacion de Ventas y Stock

MES
PROMEDIO
VENTA
aTc ITEM 1 840 240 240 440 53,000 B 1136

PRODUCTO

MES
PROMEDIO

VENTA
oTC ITEM 2 10,000 9,500 12,000 10,500 5,439 0.52

PRODUCTO

Tomado de (Laboratorio Farmacéutico, 2019)

Como se aprecia en la figura 1, el stock del item 1 tiene 11.36 meses de inventario, el cual corre
el riesgo de pasar a la bodega de los productos menor a un afo de vencimiento y por ende a
proceso de destruccidn, ocasionando pérdida en valores y perjudicando la rentabilidad de la linea

de productos OTC. Por el contrario, el item 2 tiene un stock menor a un mes, 0.52



respectivamente, es decir que probablemente se deje de atender érdenes de compra ya que el
stock actual no abastece al promedio de unidad de venta mensual.
Justificacion e Importancia

El presente proyecto tiene como fin recuperar la venta sell out! pérdida en la linea de
productos OTC, es decir que con el analisis predictivo de la venta se logrard cubrir las unidades
faltantes y que el area de planificacidon pueda realizar un trabajo mas preciso con respecto a la

produccién de estos productos.

Segun el ALFE?, la industria farmacéutica es un referente de calidad, eficiencia y desarrollo que

expande su campo de accién para beneficio de la salud de los ecuatorianos.

“En los ultimos 5 anos, la inversién total de la industria farmacéutica nacional superd los 90
millones de ddélares. Esta industria busca la generacién del mayor valor agregado posible, por lo
que la inversién en nueva tecnologia es permanente, esto contribuye a garantizar el acceso a
medicamentos hechos en Ecuador”. (ALFE, 2017) Consecuentemente, la tecnologia es un area
importante donde la industria farmacéutica enfoca sus objetivos empresariales. El Laboratorio
Farmacéutico necesita tener una vision amplia de la produccion de los productos de la linea OTC,

en base a una buena planificacién de la venta.

La demanda de medicamentos en el pais estd determinada por la prescripciéon médica, sin
embargo, los productos OTC que conforman el mercado de consumo o popular tienen otra figura
de regulacidn, ya que no dependen de la prescripcion médica, por lo que son catalogados de venta

libre.

1 Adquisicidn del producto en el punto de venta (ventas que podrian beneficiar a mas personas, ademas
de nuestro cliente directo)
2 ALFE (Asociacién de Laboratorios Farmacéuticos Ecuatorianos)
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La importancia con respecto a la congruencia entre la demanda y la capacidad de oferta debe
incidir en el analisis de prediccidn de la venta de los productos de la linea, para el abastecimiento

adecuado y oportuno en el mercado de consumo.

Este proyecto permitira al laboratorio farmacéutico tener una vision correcta de la planificacién
de ventas y optimizacién de recursos de produccidn, con la construccién del modelo analitico de

prediccion de la venta.

Situacion Actual del Laboratorio Farmacéutico

De acuerdo con la metodologia de investigacion aplicada en el presente proyecto, Design
Science Research (DSR)3. Se articulan inicialmente las caracteristicas para resolver el problema de
investigacion en base a la construccidon y aplicacién del disefo de la solucién.

Bajo esta premisa, la solucion debe resolver un problema importante, en este caso para la
organizacién. La situacion actual del laboratorio farmacéutico no analiza un modelo predictivo de
la venta y realiza los prondsticos de ventas de la linea OTC de forma cualitativa, basdandose en una
evaluacidn subjetiva de las unidades de venta, es decir que los cdlculos realizados se basan
simplemente en el histdrico de ventas, calculando la venta promedio mensual sin considerar los
diversos factores que influyen en la demanda de los productos. La estimacidn de ventas se realiza
a través del denominado forecast, dicho procesamiento es una técnica predictiva que utiliza datos

histdricos para provisionar la venta en un periodo determinado de tiempo, en este caso el

3 DSR (Design Science Research) metodologia de investigacién de tecnologia de la informacién basada en
resultados, que ofrece pautas especificas para la evaluacidon e interaccion dentro de los proyectos de
investigacion.
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laboratorio farmacéutico lo realiza de manera mensual proyectando para los siguientes tres meses

de venta:

Figura 2

Forecast Laboratorio Farmacéutico

Linea Producto ene-20 feb-20 mar-20 abr-20 may-20 jun-20 YTD PROMEDIO [STOCK | jul-20 ago-20 sep-20
OTC ITEM1 1.055 1.055 1.206 1.206 1.206 1.356 7.084 1.256/ 1.000| 1.356 1.206 1.356
OTC ITEM2 8.439 8252 9.002 8.815 8.815 10.127 53.450 9.252| 15.020f 9.940 9.002 10.127
OTC ITEM3 14.116 14.116 16.133 16.133 16.133 18.150( 94.781 16.805| 10.000( 18.150 16.133 18.150
OTC ITEM4 6.215 6.215 7.104 7.104 7.104 7.992| 41.734 7.400[ 1.000| 7.992 7.104 7.992
OTC ITEMS 5,298 5.298 6.056 6.056 6.056 6.813 35.577 6.308 0| 6.813 6.056 6.813

Tomado de (Laboratorio Farmacéutico, 2019)

Como se aprecia en la figura 2, la empresa solo realiza el forecast en base a la técnica de media

movil, es decir la venta promedio, desconociendo su demanda real, ocasionando innumerables

pérdidas en ventas y desperdicios del producto, afectado ademas a los tiempos que toma la

realizacidon del forecast mensual.

Planteamiento del Problema

El laboratorio farmacéutico, tiene sobre stock de productos con baja rotacién y, por otro lado,

tiene un nivel bajo de stock de productos con alta rotacién en el mercado. Este problema genera

ineficiencia y falta de reaccién en el drea comercial para el cumplimiento de sus objetivos en

términos de unidad de venta, las devoluciones de productos con fechas de expiracidn cortas

producen una pérdida importante en los costos de incineracién y ventas del laboratorio. En el afio

2018 se dejo de atender el 11% de érdenes de compra por falta de stock y las devoluciones

representaron el 10% de la venta bruta en el mismo afio. (LABORATORIO, 2018)

A continuacidn, se presenta el diagrama de Ishikawa donde se analiza el problema presentado

a causa de la falta de un analisis predictivo de la venta con respecto a la falta de stock y sobre

stock:
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Figura 3
Diagrama de Ishikawa

n'm‘li .

Administracian

ineficiante de | i d . c 1 Falta de un analisis
ineficiente de las iempo de respuesta

Causa 1 Causa 1 p C P ausa predictive de la venta
ordenes de compra ineficiente

Inconguencia en la

Causa 2 Limitacien de la . .
informacion de ventas

planta de Causa 2

preduccidn

Incumplimiento de los objetivos de el
drea comercial en terminos de sobre
stock y desabastecimiento de productos

Manegjo manual y empirico

Sin mecanizmo automatizado k o
de la informacign

Causa 1 Deficiente analisisde |z Causa 1

de forecast

demanda potencial

Falta de un sistema de
trazabilidad del producte Causa 2 Faltz de producto al Causa 2

consumidor final Falta de conocimiento del stock

B — real [excedentes yfaltantes)

e

En la figura 3 se puede apreciar que, el Laboratorio Farmacéutico aborda especificamente como
problema el incumplimiento de los objetivos de venta en unidades del drea comercial de la linea de
productos OTC, a causa de una inadecuada planificacién de la venta, limitada capacidad de
produccién, incorrecto analisis del mercado, una mala administracion de las 6rdenes de compra,
inadecuada aplicacion del método de analisis de forecast, y un incorrecto manejo de la informacidn
de stock por parte del personal involucrado. Cada causa analiza las dificultades que atraviesa el
problema central del laboratorio farmacéutico dentro de la linea de productos OTC. Los problemas

dentro de la gestién comercial estan enmarcados por dos factores especificos:

Factores Tangibles, que incluyen datos de los objetivos del negocio, informacién histdrica,

ventas (KYOCERA, 2016)



Factores Intangibles, que incluyen estacionalidad de venta de un medicamento (KYOCERA,

2016)

Sin modelos analiticos que permitan obtener una prediccion de la venta, el drea comercial del
Laboratorio Farmacéutico no puede anticiparse a sus acciones comerciales, incurriendo en pérdida
de ventas y recursos que impiden el crecimiento de la linea de productos, por tal razén una buena

planificacion de la venta permitird solventar los problemas de la gestion comercial.

Objetivos
Objetivo general
Construir un modelo analitico basado en mineria de datos, que permita predecir la venta de
productos de la linea OTC (productos sin receta médica) de un Laboratorio Farmacéutico tomado
como caso de estudio, para llegar a los niveles minimos de unidad de venta establecidos por el

area comercial.

Objetivos especificos.

OE1: Realizar el estudio del estado actual utilizando la técnica de la entrevista a los
responsables de cada drea involucrada y el método de la observacion sistematica para delimitar
las causas y variables del contexto del problema.

OE2: Identificar las técnicas predictivas mdas adecuadas en la gestidn de informacién para el
prondstico de ventas.

OE3: Determinar el modelo analitico a través del analisis de patrones de comportamiento,
depuracion de datos y evaluacidon de las técnicas predictivas, para resolver el contexto del

problema identificado.
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OE4: Evaluar el modelo analitico a través del método descriptivo aplicando el andlisis de los
resultados, para definir la solucidn del problema con respecto al sobre stock y desabastecimiento
de los productos.

OE5: Validar la solucion implementada a través de indicadores de precisién como el MAPE
(error porcentual absoluto medio)*, para determinar si el modelo se aprueba o se rechaza.
Hipétesis

La construccién del modelo analitico basado en mineria de datos, para la prediccién de la venta
del portafolio de productos OTC, permitira reasignar la distribucidon de ventas con un error que no
supere el 5% de la prediccion.

Alcance

El alcance del presente proyecto es construir el modelo analitico para predecir la venta de los
productos de la linea OTC del Laboratorio Farmacéutico. Esto contribuird a la planificacion de la
demanda y a tener un correcto prondstico de ventas considerando los factores que influyen en la

proyeccidn de ventas.

Para la construccién del modelo se busca realizar con herramientas analiticas que se ajusten a
la prediccién de ventas de los productos de la empresa, procurando realizar posteriormente la

evolucion y validacion del modelo

El modelo a construir utilizard un histérico de los datos de ventas del laboratorio farmacéutico
de 24 meses, para obtener la previsién de datos que permitan encontrar el prondstico de ventas

mas acertado.

4 MAPE (error porcentual absoluto medio): promedio de los errores porcentuales absolutos del prondstico
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Metodologia

La metodologia utilizada para la presente investigacién es Design Science Research (DSR).
Dicha metodologia es aplicable ya que relne las caracteristicas para resolver el problema de
investigacion en base a la construccidn y aplicacién del artefacto disefiado, para lo cual se siguid

las siguientes fases:

Fase 1. Conocimiento del problema: La solucidn debe resolver un problema importante en
este caso para la organizacidn. La situacién actual del laboratorio farmacéutico no analiza un
modelo predictivo de la venta, por lo cual tiene un efecto negativo en el drea comercial de la
linea OTC. En este sentido se realizd un andlisis descriptivo a través de la entrevista a la Jefe de
Planificacién de la Produccion y Gerente de Linea OTC del Laboratorio Farmacéutico; quienes
aportaran con la informacién necesaria para el conocimiento del problema.
Fase 2. Sugerencia: sugiere el disefio de la construccién del artefacto. En este punto se
establecié la posible solucién a través de las series de tiempo y recoleccion de datos iniciales,
utilizando la técnica de observacion usando fuentes documentales y estadisticas.
Fase 3. Desarrollo: se define la implementacién del artefacto, en este paso se aplicé la
metodologia de mineria de datos KDD, que se revisara mas adelante, mediante el cual se
desarrolld el proceso de mineria de datos, permitiendo encontrar el modelo que mejor se
ajuste a la prediccién de la venta de la linea de productos OTC.
Para la extraccidn de conocimiento en base de datos se utilizé la metodologia KDD que
propone 5 fases para su desarrollo:

e Seleccién de Datos: en este paso se define qué datos van a ser trabajados para su

recoleccidn, tipo de extraccién y atributos de entrada y salida. En este punto es

importante tener los datos objetivos para su seleccidn.



e Procesamiento y Limpieza: se realiza el andlisis de la calidad de los datos, aplicando
operaciones basicas que implica la eliminacidn de ruido y campos de datos vacios.

e Transformacion: en esta etapa se busca la reduccion de las dimensiones, este método
simplifica las tablas de una base de datos. Esta reduccion permite la eliminacién de
atributos que no son relevantes o a la vez redundantes.

e Mineria de Datos: se realiza el analisis exploratorio, hipdtesis y el modelo de seleccidn,
para esto se efectua la técnica de series de tiempo con el fin de buscar los patrones de
datos de las ventas para obtener la prediccién.

e Evaluacion e Interpretacion: en esta etap  a se interpretan los patrones minados y
descubiertos

Fase 4. Evaluacion: se evalué los resultados de la solucién, es decir si los modelos predictivos
son Optimos. La técnica para evaluacién es descriptiva y exploratoria, a través de la entrevista
a la Gerente de la Linea OTC y también el andlisis de los resultados del modelo a través de
métricas de precision.

Fase 5. Conclusidn: se establecio la afirmacidn o negacidn de la hipdtesis, en base a los

patrones de comportamiento de los modelos predictivos.
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Capitulo I
Marco Teérico
En esta seccidn se realizd la revision de la literatura, para un analisis exhaustivo de la
identificacion de las herramientas y técnicas a utilizar. Ademas, se describieron las referencias que
caracterizan los términos utilizados en la industria farmacéutica como mercados, productos y
evaluacidn de ventas. Del mismo modo se detallan los conceptos que engloba la utilizacion de
herramientas y modelos predictivos, que deben comprenderse como un sistema de términos

basicos y ser entendidos para la investigacion del proyecto.

Para orientar los fundamentos del presente proyecto es importante exponer los conceptos que
se presentan dentro de la informacidn. A continuacion, se recopilan los términos fundamentales
del desarrollo del proyecto, que permiten la explicacién del estudio y sustento tedrico.

Mercado OTC (Over the Counter)

Dentro de la industria farmacéutica, el Mercado OTC lo conforman todos los productos y/o
medicamentos disponibles para la venta, que son categorizados por el ARCSA como “venta libre”,
es decir que no requieren de receta médica para adquirirlos.

“Tradicionalmente, el mercado de OTC se divide en 4 grandes categorias, que son las
especialidades farmacéuticas publicitarias, los productos de consumo, los productos llamados
semi éticos --aquellos que todavia son de prescripcion, pero que tiene poco sentido que lo sigan
siendo, porque todo el mundo los pide sin receta-- y, finalmente, la parafarmacia, que comprende
a su vez los productos de cuidado personal como la cosmética y los productos de higiene o belleza;
la nutricion y alimentacidn, y los productos sanitarios auténticos, como apdsitos, vendas, articulos

para ostomia, incontinencia, etc.” (GRANDA, 2003)



Indicadores de Ventas

Dentro de una organizacién los indicadores de gestion son importantes para la medicién de los
objetivos establecidos dentro de un periodo. En el caso de los indicadores de ventas; aportan al
control de los objetivos cuantitativos del drea comercial, por lo que se puede tener una visién clara
de las ventas y también comparar con datos histéricos que contribuyen al mejoramiento del
desempefio y productividad.

“La funcién comercial conecta la empresa con el mercado. Dentro de la funcién comercial, la
investigacion comercial es la primera etapa que realiza la empresa y la venta es la dltima. La
investigacion comercial identifica las necesidades existentes en el mercado, informa a la empresa
y esta adapta su produccidn a dichas necesidades.” (JIMENEZ & MATINEZ, 2016)

“Cuando hablamos de control, necesariamente tenemos que hablar de otra actividad de
direccion inseparable, la primera de la definicién de Fayol de la funcién de administracion, la
planificacion. Efectivamente, el principio de la direccion es la planificacion, el final el control.
Quien tiene derecho a planificar, organizar, dirigir y coordinar, también lo tiene a comprobar si las
previsiones se han realizado conforme a lo estipulado, es decir a controlar.” (ARTAL, 2007)

Productos OTC

Los laboratorios farmacéuticos tienen varias lineas de negocio, como la linea de productos
éticos (requieren de receta médica) y la linea de productos OTC (venta libre, sin receta médica).
Esta ultima es clasificada como Over The Counter, ya que son productos que pueden ser de
exhibicion sobre mostrador.

“Cuya denominacién viene dada por la inicial Over — The — Counter Drugs, concepto
norteamericano que incluird a todos los productos de venta de mostrador y que abarca

fundamentalmente a parafarmacia, linea blanca, pafales, etc.” (ORDUNA, 2004)
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Predicciones de la Demanda

Es imprescindible que los laboratorios farmacéuticos cuenten con una gestiéon adecuada de la
prediccion de la demanda de sus productos, ya que asi pueden asegurar el abastecimiento para
cubrir las necesidades del mercado.

“El concepto de previsiéon de la demanda se refiere a las actividades, estrategias y herramientas
gue se utilizan en la empresa para hacer estimaciones sobre la cantidad de ventas que puede
tener la empresa en un futuro, y que se utilizan para poder ajustar lo mdximo posible los procesos
de decisidon y planificacidn estratégica con el objetivo de ahorrar costes.

De este modo se reduce la incertidumbre en los procesos de gestion corporativa de toma de
decisiones basandolos en datos reales, aunque de caracter estimativo. Esto hace que ningun
método de los que se pueda emplear sea perfecto ni seguro al 100%, sin embargo, ayudan a que
los cdlculos sean mas fiables, y a medida que vaya disponiendo de mas datos, estos se pueden ir
incorporando al proceso decisorio con el fin de prever o ajustar posibles desviaciones presentes o
futuras.” (MARTINEZ, 2014)

Algoritmo

Dentro del contexto informatico, los algoritmos son representados por una serie de pasos
ordenados con el fin de dar solucién a un problema.

“Un algoritmo es un método para resolver un problema. En otras palabras, un algoritmo es una
formula para la resolucién de un problema.

La resolucion de un problema se basa en identificar y definir los siguientes pasos:

1. Definicidn o analisis del problema

2. Disefio del algoritmo

3.Transformacidn del algoritmo en un programa

4. Ejecucidn y validacién del problema” (SANCHEZ)



Mineria de Datos

La exploracion de grandes voliumenes de datos es aplicada a través de la mineria de datos, esta
técnica permite tener una vision de las tendencias de patrones de comportamiento, en este
sentido aporta al prondstico de ventas a partir de una construccién de modelos predictivos.

“Las técnicas de mineria de datos persiguen el descubrimiento automatico del conocimiento
contenido en la informacién almacenada de modo ordenado en grandes bases de datos. Estas
técnicas tienen como objetivo descubrir patrones, perfiles y tendencias a través del analisis de
datos utilizando tecnologias de reconocimiento de patrones, redes neuronales, ldgica difusa,
algoritmos genéticos y otras técnicas avanzadas de andlisis de datos.” (PEREZ, 2008)

Técnicas de Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado utiliza técnicas que permiten predecir los valores futuros, basados
en datos histdricos. Emplea problemas de clasificacién y de regresion.

“Los algoritmos supervisados o predictivos predicen el valor de un atributo (etiqueta) de un
conjunto de datos, conocidos como otros atributos (atributos descriptivos). A partir de datos cuya
etiqueta se conoce, se induce un modelo que relaciona la prediccién en datos cuya etiqueta es
desconocida. Esta forma de trabajar se conoce como aprendizaje supervisado. En este grupo se
encuentran, por una parte, algoritmos que resuelven problemas de clasificaciéon debido a que
trabajan con etiquetas discretas (arboles de decisidn, tablas de decision, induccién neuronal, etc.)
Yy, por otra, algoritmos que se utilizan en la prediccidn de valores continuos como son la regresion

o las series temporales.” (TUYA, RAMOS, & DOLADO, 2017)
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Técnicas de Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado no emplea datos etiquetados, es decir, que no emplean datos
histdricos para su entrenamiento, pero si utiliza modelos donde emplea problemas de clustering
agrupando los datos para su analisis.

“Los algoritmos no supervisados o de descubrimiento del conocimiento realizan tareas
descriptivas como el descubrimiento de patrones y tendencias en los datos actuales (no utilizan
datos histéricos). El descubrimiento de esa informacidn sirve para llevar a cabo acciones y obtener
un beneficio cientifico o de negocio de ellas.” (TUYA, RAMOS, & DOLADO, 2017)

Series de Tiempo

Para el prondstico de ventas son importantes los intervalos de tiempo, ya que al utilizar datos
histéricos es necesario emplear la estacionalidad, los ciclos y las tendencias dentro de periodos
determinados.

“Una serie temporal consiste en una secuencia de valores de varias variables que evolucionan
(van cambiando) en el tiempo. Se trata de predecir el comportamiento futuro del fenémeno o
sistema dindmico que genera esos valores basandose en una coleccion de datos histéricos. Por
ejemplo, la prediccion del consumo de energia eléctrica o la prediccion del nimero de vacunas
contra la gripe que se van a demandar en una regidn determinada. La mejor manera de resolver
estos problemas es encontrando la ley subyacente que genera dichos procesos. Esta ley se puede
obtener mediante métodos analiticos, como puede ser un conjunto de ecuaciones diferenciales.
Sin embargo, la informacion que vamos a tener del proceso va a ser generalmente parcial o
incompleta y; por lo tanto, la prediccion no se puede hacer mediante un modelo analitico
conocido. Se intentard descubrir alguna regularidad empirica fuerte en las observaciones de las
series temporales. En muchos problemas del mundo real algunas regularidades, como la

periodicidad, aparecen enmascaradas por ruidos, e incluso algunos procesos dinamicos se
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describen por series de tiempo cadticas, donde los datos parecen aleatorios sin periodicidades
aparente.” (PEREZ, 2008)

Redes Neuronales

La técnica de redes neuronales permite la extensa variedad de aplicaciones de modelos y
ademas la capacidad de aprendizaje que comprende, es decir que procesan informacion capaz de
resolver funciones no lineales y ademads se basan en redes de entrada a partir de escenarios, es
decir que la técnica procesa una amplia informacién ya que aprende de datos complejos.

“Las ANN® al margen de "parecerse" al cerebro presentan una serie de caracteristicas

propias del cerebro. Por ejemplo, las ANN aprenden de la experiencia, generalizan de

ejemplos previos a ejemplos nuevos y abstraen las caracteristicas principales de una

serie de datos.

° Aprender: adquirir el conocimiento de una cosa por medio del estudio, ejercicio

o experiencia. Las ANN pueden cambiar su comportamiento en funcién del entorno. Se

les muestra un conjunto de entradas y ellas mismas se ajustan para producir unas salidas

consistentes.

. Generalizar: extender o ampliar una cosa. Las ANN generalizan

automaticamente debido a su propia estructura y naturaleza. Estas redes pueden ofrecer,

dentro de un margen, respuestas correctas a entradas que presentan pequefias

variaciones debido a los efectos de ruido o distorsién.

. Abstraer: aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de un

objeto. Algunas ANN son capaces de abstraer la esencia de un conjunto de entradas que

aparentemente no presentan aspectos comunes o relativos.” (Olabe)

5 Artificial Neural Networks (ANN)
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Regresion

El analisis de regresidn es un método estadistico utilizado para estimar valores futuros, y
analiza la relacidn entre una variable dependiente y otra independiente. De acuerdo con
Keat&Young, “El propdsito basico del analisis de regresidn es el de estimar la relacion cuantitativa
entre variables. El primer paso en este procedimiento estadistico es el de especificar el modelo de
regresion (también llamado ecuacion de regresion). El segundo consiste en obtener datos acerca
de las variables especificadas en el modelo. El tercero es estimar el impacto cuantitativo que cada
una de las variables independientes tiene en la variable dependiente. El cuarto paso es probar la
significancia estadistica de los resultados de regresion. Finalmente, los resultados del analisis de
regresion resultan utiles como material de apoyo en la elaboraciéon de politicas y en la toma de
decisiones de negocios.” (Young&Keat, 2004)

Holt Winters

“El filtro lineal conocido como método de Holt-Winters es una variante del alisado exponencial
doble de Holt disefiado para realizar predicciones en series con tendencia aproximadamente lineal
y con clara influencia de la componente estacional. Dependiendo del esquema de agregacién
elegido para la tendencia y la componente estacional, se habla del método de Holt-Winters
multiplicativo o aditivo. En ambos casos, la componente irregular interviene aditivamente en el
modelo” (Lorenzo, 2007)

Metodologia KDD

Para la aplicacién de la técnica de mineria de datos se aplicard la metodologia KDD® que

permitird encontrar el modelo valido para la prediccion de la venta de la linea de productos OTC.

6 KDD (Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos): proceso no-trivial de descubrir conocimiento
e informacidn potencialmente util dentro de los datos contenidos en algln repositorio de informacion



“Metodologia KDD proveniente de sus siglas en inglés: extraccion de conocimiento a partir de
base de datos (Knowledge Discovery in Databases); KDD es un nuevo paradigma que se centra en
la exploracidn informatizada de grandes cantidades de datos y en el descubrimiento de relevantes
patrones interesantes dentro de ellos, es utilizado como un mecanismo que resume y analiza los
contenidos de los conjuntos de conceptos que aportan a las bases de datos (Feldman y Dagan,

1995).” (Barriga & Castillo, 2018)

Herramientas y técnicas de prediccion utilizadas en el mercado

Las herramientas de usabilidad buscan el manejo de grandes volimenes de datos basados en
mejorar las capacidades de las empresas. Varias de las herramientas son una combinacién entre
funcionalidades de software para analitica y suites. El software de analitica es capaz de preparar,
modelar, analizar, y proyectar la visualizacion de los datos. La necesidad de la informacion de la
demanda a través de la proyeccién de ventas focaliza varias técnicas predictivas las cuales estan
orientadas en una estimacion de variables cuantitativas. Los modelos tienen como objetivo
entrenar al modelo y asi poder predecir los datos, en este caso las ventas del Laboratorio
Farmacéutico. Dentro de las técnicas predictivas como: ARIMA’, ALGORITMO; se tiene los anélisis

de arboles de decision, regresion lineal, redes neuronales, series temporales.

La necesidad de buscar la precision sobre el analisis predictivo se convierte en un dmbito
importante, con el fin de obtener un modelo mas fiable y eficiente para la prediccién de ventas de
los productos dentro de la industria, por tal motivo la importancia de analizar las herramientas y

técnicas disponibles en el mercado para la ejecucion del presente proyecto.

7 ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
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La transformacidn de la analitica avanzada ha dado lugar al uso y desarrollo del andlisis
predictivo, “El andlisis predictivo es un término paraguas para referirnos al conjunto de procesos
que implican aplicar diferentes técnicas computacionales con el objetivo de realizar predicciones
sobre el futuro basandose en datos pasados” (Ifiaki, 2017), aportando de forma positiva al
desempeiio de las compaiiias en la toma de decisiones. En el mercado se puede obtener diversas
soluciones para el analisis predictivo, dentro de las mas importantes se encuentran: IBM, SAS, SAP,
Oracle, Microsoft, Alteryx o KNIME. Cada solucién puede ser empleada de acuerdo con las

necesidades del negocio.

“El uso de APIs: las compafiias de sectores como el financiero, el retail o el energético usan
interfaces de programacion de aplicaciones para construir modelos predictivos y extraer valor de
los datos para: sacar conclusiones de los datos para tomar decisiones, predecir el comportamiento
de los clientes para ajustar oferta y precios, también conocer su opinidn sobre productos o
servicios, conocer cémo se puede aumentar la productividad y el rendimiento, prevenir o detectar

el fraude” (JUAN, 2015)
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Figura 4

Clasificacion anual de las mejores soluciones de andlisis predictivo
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Nota. la figura representa el analisis de Forrest Research 2015 donde se resume la clasificacion de
las mejores soluciones de andlisis predictivo. Tomada de BBVA API_Market, 2015
(https://bbvaopen4u.com/es/actualidad/el-ranking-de-las-mejores-soluciones-de-analisis-

predictivo-para-empresas)
Por otro lado, en el cuadrante de Gartner 2020, se valoraron a 16 herramientas comparadas en
4 cuadrantes: lideres, retadores, visionarios y jugadores de nicho. Una caracteristica importante es

gue, en la evaluacién solo se consideraron las herramientas que cuentan con licencia comercial

En este sentido tenemos las siguientes clasificaciones:

) Lideres: Alteryx, Dataiku, Databricks, MathWorks, SAS, TIBCO
° Retadores: IBM
° Visionarios: DataRobot, Domino, Google, H20.ai, KNIME, Microsoft, RapidMiner

° Jugadores de Nicho: Anaconda, Altair



Figura 5

Cuadrante mdgico de Gartner 2020 para plataformas de ciencia de datos y aprendizaje automdtico

EXECUTE

Altair

ABILITY TO

COMPLETENESS OF VISION As of November 2019 Gartner, Inc
Nota. la figura muestra el cuadrante con las plataformas de ciencia de datos y aprendizaje
automatico. Adaptado de alteryx, 2020, (https://www.alteryx.com/es-419/third-party-

content/gartner-2020-mq-data-science-machine-learning-thank-you)
En la figura 5 podemos revisar que las herramientas lideres son: Alteryx, Dataiku, Databricks,
MathWorks, SAS, TIBCO. Las cuales podemos evaluar dentro de los factores criticos que nos

permitirdn posteriormente elegir la mejor herramienta para el desarrollo del modelo

Gartner no solo muestra un analisis actual de los proveedores dentro sus 4 cuadrantes. En la
siguiente figura 6, se puede apreciar la comparacion de los dos ultimos afios (2020 vs 2019), “Las
flechas son de color verde si la posicién firme mejora significativamente (mas lejos del origen),
rojo si la posicién se debilita. Circulos verdes indican 2 nuevas empresas (Google y DataRobot),

mientras que el proveedor de marcas rojas X cayo este afio (Teradata).” (KDnuggets, 2019)
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Figura 6

Cuadrante mdgico de Gartner, cambios 2020 vs 2019

CHALLENGERS LEADERS

YA
A

NICHE PLAYERS VISIONARIES

Ability to Execute

- As of Nov 2019. Source: Gartner
Completeness of ViSion ————>

Nota. esta figura indica el cambio de posicidn en el cuadrante magico de Gartner de las
plataformas de ciencias de datos y aprendizaje automdatico. Tomada de KDnuggets, 2020,

(https://www.kdnuggets.com/2020/02/gartner-mq-2020-data-science-machine-learning.html)

La comparacion de los dos afos (2019 y 2020), se puede citar a los lideres en cuanto a
cambios en el 2020, donde han podido conseguir un equilibrio entre un uso mds practico y datos
mas sofisticados, como es el caso de RAPIDMINER, KANIME que se encuentran en el cuadrante
como visionarios; por otro lado, tiene una capacidad muy amplia, ya que tiene un cédigo abierto
con una cobertura en cuanto a capacidades que alcanzan un 85%, haciéndolo competitivo frente a

otras herramientas
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Figura 7

Cuadrantes magicos de Gartner Desafiadores y Visionarios

CHALLENGERS

_p®=

e

N VISIONARIES

Ability to Execute

5 8 As of Nov 2019. Source: Gartner
Completeness of Vision ———>

Nota. esta figura muestra los cuadrantes de retadores y visionarios donde se ubican las plataformas
de ciencia de datos y aprendizaje automdtico. Tomada de KDnuggets, 2020,

(https://www.kdnuggets.com/2020/02/gartner-mq-2020-data-science-machine-)learning.html

En el mercado se puede obtener una amplia gama de productos disponibles, los cuales ofrecen
una profunda capacidad y enfoques variados para desarrollar, operacionalizar y administrar
modelos. En este sentido es importante evaluar las necesidades especificas al determinar una
herramienta analitica de acuerdo con la necesidad de la construccién del modelo y el prondstico

de ventas para los productos OTC.

Revision de la Literatura
Para complementar la investigacion con respecto a la identificacion, evaluacién y

determinar las mejores herramientas y técnicas existentes en el mercado de la utilizacién de
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mineria de datos para la implementacidon de modelos analiticos, se realizd la revision sistematica

de la literatura.

Criterios de Inclusion

Los articulos para considerar deben incluir:

Modelos predictivos de otras empresas de produccidon de medicamentos

Ventajas que proporciona la técnica de mineria de datos al control y planificacion de
inventarios

Técnicas de prediccién para forecast de las empresas farmacéuticas para planificar la
venta

Ventajas que se obtiene en el drea comercial al planificar la venta

La relacién entre un modelo analitico para la prediccion de la venta con el cumplimento

de objetivos comerciales

Criterios de Exclusion

En contraste a lo anterior, se excluyeron los articulos:

Modelos predictivos relacionados a empresas de servicios
Informacién no relacionada a venta de producto terminado

Técnicas de prediccion de empresas de productos industriales

Resultados. En la realizacidn de la busqueda de estudios relacionados se obtuvieron los

siguientes resultados:
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Tabla 1

Resultados de busqueda

CADENAS N¢ ESTUDIOS ESTUDIOS GRUPO DE CONTROL
CD1 14 EC1,EC10

CD2 16 EC2, EC4

CD3 201 EC3,EC5,ECY
CD4 10 EC4,ECO

CD5 53 EC5,EC7

CD6 215 EC6,EC10

CD7 26 EC7, EC10

CD8 177 EC8EC10,ECO
CD9 213 EC9, EC3

CD10 559 EC10, EC4, EC3

En la tabla 1 se puede apreciar los resultados de las cadenas del grupo de control y la

seleccidn de la cadena la CD5. Dentro del conjunto de estudios se descartaron 33, a través de una

depuracion orientada a definir la relacién y valor con el objetivo de busqueda.
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Tabla 2
Estudios Seleccionados

# ARTICLE SELECT

1 Sales prediction for a pharmaceutical distribution company: A data X
mining based approach. (Ribeiro, Seruca, & Durdo, 2016)

2 Fundamental Analysis of Stock Trading Systems using Classification X
Techniques. (Cheng & Chen, 2007)

3 Model of the new sales planning optimization and sales force X
deployment ERP business intelligence module for direct sales of the
products and services with temporal characteristics. (Veli¢, Padavi¢, &
Lovrié¢, 2012)

4 Research and Development on Lean Collaborative Software System for X
Sales Activity Management. (Yuewei, Shuangyu, & Binchao, 2009)

5 Analysis of channel of sales promotion under consignment contract X
with revenue sharing. (Wang S. , 2010)

6 Implementation of mobile-based monitoring sales system in Semi Tani X

Shop. (Utomo, Sayyidati, & Rahmanto, 2018)
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# ARTICLE SELECT

7 A Hybrid Subspace-Connectionist Data Mining Approach for Sales X
Forecasting in the Video Game Industry. (Marcoux & Selouani, 2009)

8 Frame discussion on a general sales management system. (Kangping & X
Yanhong, 2010)

9 Effectiveness of OLAP-Based Sales Analysis in Retail Enterprises. (Ju & X
Han, 2008)

10 Sales Resource Management Training: A Guide to Developing Effective X
Salespeople. (Wang, Lee, & Timothy, 2010)

11 Knowledge discovery, analysis and prediction in healthcare using data X
mining and analytics. (Raul, Patil, Raheja, & Sawant, 2017)

12 Newspaper Vendor Sales Prediction Using Artificial Neural Networks. X
(Fakharudin, Mohamad, & Johan, 2009)

13 A methodology of predicting automotive sales trends through data X
mining. (Shahid & Manarvi, 2009)

14 Towards great challenge in sales and operation planning. (Tudorie & X
Borangiu, 2011)

15 Improving Sales Process of an Automotive Company with Fuzzy Miner X
Techniques. (Koosawad, Saguansakdiyotin, Palangsantikul, Porouhan, &
Premchaiswadi, 2018)

16 DDB and B/S Model-Based Special Steel Sales Management System. (Li X
& Li, 2009)

17 Sales data management system of chain enterprises based on NFC X
technology. (Yiqun, Zhenzhen, & Longjun, 2008)

18 Supply Chain Revenue-sharing Coordination with Sales Effort Effects. X
(Ye & Zeng, 2011)

19 Application of decision support system based on data warehouse in X
sales management. (Zhang, He, & Xu, 2012)

20 A retail-competition supply chain with promotion effort and sales X

learning curve. (Tsao, 2008)

alcance bibliografico en la industria farmacéutica y una estrecha relacién en la utilizacién

orientado al analisis de ventas predictiva.

de los estudios revisados:

Los estudios relacionados confirman que la técnica de la mineria de datos tiene un amplio

A continuacidn, se concluye la identificacion de las técnicas y herramientas mas relevantes



e En el estudio (Ribeiro, Seruca, & Durao, 2016), se confirma los beneficios de la
aplicacién de la técnica de series temporales, para mejorar la prediccién de ventas
de productos de una empresa de distribucién farmacéutica.

e Laaplicacion del sistema de soporte basado en data warehouse es importante
para la gestidn de ventas. De acuerdo al estudio de (Zhang, He, & Xu, 2012), el
esquema de disefio del sistema de soporte de decisiones de gestion de ventas y la
importancia de la construccién de un modelo de datos, como condicién para la
toma de decisiones.

e En el estudio de (Shahid & Manarvi, 2009), se menciona que la recopilacion de los
datos histdricos de la venta permite examinar las tendencias de las ventas a través
de la técnica de mineria de datos, por lo que tener la informacion histdrica es un
punto de partida para el analisis de las ventas.

e En el estudio de (Raul, Patil, Raheja, & Sawant, 2017), se hace referencia a que se
puede lograr una mejor distribucién de los medicamentos a través de la mineria
de datos y mineria web, ya que pudieron analizar y agrupar medicamentos en
funcidén de la accion objetivo.

Se puede rescatar de los estudios revisados, que la técnica de mineria de datos es un
referente para la aplicacién en el analisis de ventas y que el modelo de series temporales permite

mejorar los prondsticos de ventas.



Capitulo 11l
Propuesta de una Arquitectura Analitica
En este apartado, se presenta la arquitectura para la toma de decisiones que tiene actualmente
el Laboratorio Farmacéutico, también se analizaron tres casos de éxito de empresas en las que se
ha implementado modelos predictivos para la realizacién de forecast y toma de decisiones.
Ademds, se realizé un andlisis de las herramientas, métodos y algoritmos disponibles en el
mercado, para el desarrollo de la propuesta de la arquitectura analitica, con el fin de realizar la

construccion del modelo analitico.

Figura 8

Esquema de Temas de Andlisis para la Propuesta de una Arquitectura Analitica

Propuesta de una

r

Nota: |a figura indica el esquema de los temas de analisis a seguir, para establecer la propuesta

de una arquitectura analitica.
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Arquitectura Actual Para la Toma de Decisiones

El Laboratorio Farmacéutico utiliza como sistema de gestidn de base de datos relacional el
sistema de gestion MySQL SERVER de Oracle. Este sistema permite la administracion de los datos
del Laboratorio Farmacéutico en términos de procesamiento transaccional, y operaciones
empresariales, ademas tiene una alta disponibilidad y escalabilidad, que permite una capacidad
mas rapida de los datos. consecuentemente utilizan cubos OLAP para estructurar los datos
realizando la consolidacidn de estos, posteriormente utilizan herramientas de visualizacién como
por ejemplo Microsoft Excel, que permite tabular la informacién y crear graficas, para que el
usuario pueda acceder a la informacién de analisis de ventas. Una de las principales

complicaciones es el manejo de grandes volimenes de datos que se debe exportar a un archivo.

La gestidn de base de datos en MySQL permite la creacion de base de datos donde se almacena la

informacion

En el siguiente flujo se muestra, que la gestidn de bases de datos relacional se realiza en MySQL

versién 5.2, para estructurar los datos en cubos OLAP a partir de tablas

relacionales. Estas relaciones ayudan a estructurar los datos para crear, cambiar y extraer los
datos. Las consultas de la informacidn se realizan a través de archivos xls, se tabulan los datos de

forma manual para obtener la informacidn histdrica y realizar el forecast.
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Figura 9

Arquitectura Analitica del Laboratorio Farmacéutico

MysaoL® _@ @ wmi

HERRAMIENTA
CUBOS OLAP MICROSOFT

EXCEL

Adaptado de Laboratorio Farmacéutico, 2019

En la figura 9 se puede apreciar que la arquitectura analitica para la toma de decisiones del
Laboratorio Farmacéutico sigue tres procesos bdsicos. El primer proceso consiste en extraer los
datos del repositorio MySQL para crear los cubos OLAP. La base de datos relacional de las ventas
se exporta a la herramienta Microsoft Excel para analizar y visualizar la informacion a través de la
manipulacion de los datos de la venta histdrica. Por consiguiente, el prondstico de ventas se
realiza en base a una metodologia muy sencilla utilizando la técnica de media mévil, ocasionando
una precisién baja, con un promedio del 15% de error del prondstico, causando problemas en el

abastecimiento de los productos de la linea OTC.

Casos de éxito de modelos analiticos para el aprovisionamiento de productos relacionados a la
industria farmacéutica

Los modelos predictivos sin duda son de gran utilidad en varios sectores, en la industria
farmacéutica se obtiene un gran volumen de datos histéricos que permiten generar datos

estadisticos y modelos predictivos, con una inmensa oportunidad de mejora para las empresas, ya



gue optimizan los recursos y mejoran la toma de decisiones en base a informacién que permite el

incremento del volumen del negocio.

Se ha considerado los siguientes casos, ya que plantean un desarrollo de implementacién de
modelos que han permitido mejorar el giro de negocio desde una perspectiva de abastecimiento
de productos. A continuacidn, se presentan tres casos importantes de éxito de las compafiias: La

Favorita, Empresa “Farmaceutica”, Operador logistico (Suiza).

Es importante también sefialar que los casos de éxito presentados contribuyeron al presente
estudio de investigacion, ya que permitié realizar un andlisis desde el conocimiento del problema
de cada negocio hasta la solucién de implementacidn, a través de los métodos y técnicas
utilizadas, para la construccion del modelo predictivo. Ademas, el andlisis de los casos sirvié para
precisar la propuesta de la arquitectura analitica, para la toma de decisiones del Laboratorio

Farmacéutico.

Caso 1: Corporacion la Favorita. La Favorita es una empresa retail® que maneja una
cadena de abastecimiento compleja para las tiendas a nivel nacional. Hace tres afios presenté un
problema similar a la del caso de estudio del presente trabajo, con respecto al analisis de los
prondsticos de compras y ventas. A pesar de que no se trata de la misma industria, este caso esta
relacionado a la venta de los productos OTC (Over the Counter), ya que ambos casos dependen de

la precision de los prondsticos de ventas, para una adecuada provisién de los productos.

A continuacidn, el caso presentard el problema, y el desafio de desarrollar un modelo para el

prondstico de las ventas.

8 Retail: es una palabra de origen inglés que se usa para referir el comercio al detalle, es decir, la venta de

productos al consumidor final.
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Corporacién Favorita es una cadena comercial ecuatoriana, que cuenta con empresas filiales en
areas comercial, industrial e inmobiliaria, con presencia en el Ecuador y varios paises de
Latinoamérica. Nacié en 1952, como una bodega que comercializaba articulos para el hogar, tanto
nacionales como importados. En 1957 abrié Supermercados La Favorita, el primer autoservicio del
pais (Favorita, s.f.). Actualmente confian en métodos de prondstico subjetivos con muy poca
informacién para respaldarlos y muy poca automatizacién para ejecutar planes, para lo cual se
enfocaron en construir un modelo que pronostique con mayor precision las ventas de sus
productos a través de un concurso presentado en la pagina web kaggle®, el mismo que se lanzé
hace dos afios, para poder acceder al portal del concurso se puede dirigir al siguiente LINK

(https://www.kaggle.com/c/favorita-grocery-sales-forecasting).

El concurso fue lanzado a nivel mundial, con el objetivo de mejorar los prondsticos de venta de
Corporacién La Favorita, por parte de cualquier persona o equipo de personas inscritas en dicho

concurso.

Ingenieria de caracteristicas

e Caracteristicas basicas

e Caracteristicas de la categoria: tienda, articulo, familia, clase, cluster ...

e Promocién

e (Caracteristicas estadisticas: utilizamos algunos métodos para estadificar algunos objetivos
para diferentes claves en diferentes ventanas de tiempo

e Ventanas de tiempo

e (Calculos de variables acumuladas a: [1,3,5,7,14,30,60,140], serie de tiempo dias

9 Kaggle: es una comunidad en linea de cientificos de datos y profesionales del aprendizaje automético
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e Agregadas por: tienda x articulo, articulo, tienda x clase

e Variable Objetivo: unit_sales

e Media, mediana, maxima, minima, desviacion estandar (Aplicadas a las variables
utilizadas)

e Dias desde la ultima aparicidn

e Diferencia de valor medio entre ventanas de tiempo adyacentes (solo para ventanas de
tiempo igual)

e (Caracteristicas de bajo impacto

e Dias festivos

e Otras claves como: grupo x elemento, tienda x familia

Caso 2: Analisis de series de tiempo univariadas y prondstico de datos de ventas de
productos farmacéuticos a pequefia escala. El objetivo de la investigacion detras del documento
fue validar diferentes métodos y enfoques relacionados con la preparacién, andlisis y prondstico
de datos de series temporales de ventas, con el objetivo de facilitar la recomendacién de
estrategias de ventas y marketing basadas en los efectos de tendencia / estacionalidad y
pronosticar las ventas de ocho grupos diferentes de productos farmacéuticos con diversas
caracteristicas, como estacionalidad, cantidad de residuos y variacion de datos de ventas. Todos
estos analisis y prondsticos se realizan a pequefia escala, para un Unico distribuidor, cadena de
farmacias o incluso farmacias individuales. Cada uno de los métodos se complementa con dos
enfoques de optimizacién y validacion, relevantes para el prondstico a corto plazo (denominado

escenario de prondstico continuo) y el prondstico a largo plazo.

El conjunto de datos se construye a partir del conjunto de datos inicial que consta de 600.000

datos transaccionales recopilados en 6 afios (periodo 2014-2019), que indican la fecha y hora de
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venta, el nombre de la marca del medicamento farmacéutico y la cantidad vendida, exportados
desde el sistema de Punto de Venta de una farmacia. El grupo seleccionado de farmacos del
conjunto de datos (57 fdrmacos) se clasifica en las siguientes categorias del Sistema de
Clasificacién de Quimicos Terapéuticos Anatémicos (ATC): - MO1AB - Productos antiinflamatorios y
antirreumaticos, no esteroides, derivados de acido acético y sustancias relacionadas - MO1AE -
Anti -productos inflamatorios y antirreumaticos, no esteroides, derivados del acido propidnico -
NO2BA - Otros analgésicos y antipiréticos, acido salicilico y derivados - NO2BE / B - Otros
analgésicos y antipiréticos, pirazolonas y anilidas - NO5B - Medicamentos psicolépticos, Farmacos
ansioliticos - NO5C - Farmacos psicolépticos, hipnéticos y sedantes - R03 - Farmacos para
enfermedades obstructivas de las vias respiratorias - R06 - Antihistaminicos para uso sistémico Los
datos de ventas se vuelven a muestrear en los periodos por hora, diario, semanal y mensual. Los
datos ya estan preprocesados, donde el procesamiento incluyé deteccion y tratamiento de valores
atipicos y la imputacion de datos faltantes. El conjunto de datos se construye a partir del conjunto
de datos inicial que consta de 600.000 datos transaccionales recopilados en 6 afos (periodo 2014-
2019), que indican la fecha y hora de venta, el nombre de la marca del medicamento farmacéutico
y la cantidad vendida, exportados desde el sistema de Punto de Venta en el individuo farmacia. El
grupo seleccionado de farmacos del conjunto de datos (57 farmacos) se clasifica en las siguientes
categorias del Sistema de Clasificacion de Quimicos Terapéuticos Anatémicos (ATC): - MO1AB -
Productos antiinflamatorios y antirreumaticos, no esteroides, derivados de acido acético y
sustancias relacionadas - MO1AE - Anti -productos inflamatorios y antirreumaticos, no esteroides,
derivados del acido propidnico - NO2BA - Otros analgésicos y antipiréticos, acido salicilico y
derivados - NO2BE / B - Otros analgésicos y antipiréticos, pirazolonas y anilidas - NO5B -

Medicamentos psicolépticos, Farmacos ansioliticos - NO5C - FArmacos psicolépticos, hipndticos y
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sedantes - RO3 - Farmacos para enfermedades obstructivas de las vias respiratorias - R06 -

Antihistaminicos para uso sistémico.

Los datos de ventas se vuelven a muestrear en los periodos por hora, dia, semana y mes. Los
datos ya estan pre procesados, donde el procesamiento incluyd deteccién y tratamiento de

valores atipicos y la imputacién de datos faltantes.

Para el prondstico continuo, el método ARIMA (Auto-ARIMA para series con caracter
estacional) supera a Prophet, un modelo para pronosticar datos de series temporales basados en
un modelo aditivo en el que las tendencias no lineales se ajustan a la estacionalidad prondstico de
ventas. Todos los métodos en todos los casos (con excepcion del Prophet NO2BE) superan los

puntos de referencia

Para concluir, los analisis y prondsticos de series temporales han guiado conclusiones y
recomendaciones potencialmente Utiles a la farmacia. Se demostré que el andlisis de
estacionalidad diario, semanal y anual era til para identificar los periodos en los que se podian
implementar campanas especiales de ventas y marketing, a excepcién de las categorias de
medicamentos NO5B y NO5C que no exhibian regularidades significativas. Los prondsticos han
demostrado ser mejores que los métodos Naivel® en intervalos aceptables para la planificacién a
largo plazo. Es muy probable que los prondsticos se puedan mejorar significativamente al ampliar
el alcance del problema a prondsticos de series de tiempo multivariadas e incluir variables

explicativas, tales como:

10 Naive Bayes: Se basan en una técnica de clasificacién estadistica llamada “teorema de Bayes”, para

construir clasificadores



e Datos del tiempo. Las ventas de medicamentos antirreumaticos en las categorias
MO1AB y MO1AE podrian verse afectadas por los cambios en la presiéon atmosférica. La
disminucién repentina en todas las categorias podria explicarse por condiciones
climaticas extremas, como fuertes lluvias, tormentas eléctricas y tormentas de nieve.

e Precio de las drogas. Los picos de ventas pueden explicarse por los descuentos,
aplicados a corto plazo. La introduccion de esta funcion puede facilitar el analisis de
prondstico de rendimiento de ventas durante las campafias de marketing que implican
reducciones de precios.

e Fechas del pago de la pension. Los picos de ventas son visibles en las fechas de pago de
las pensiones estatales.

e Feriados nacionales, ya que se espera que los dias no laborables con patrones

estacionales similares a los domingos interrumpan las ventas diarias.

El trabajo futuro en el prondstico de series de tiempo univariadas incluye aumentar el numero
de datos, explorar otras métricas de precision diferentes, la optimizacion de hiper pardmetros
para modelos LSTM y probar otras arquitecturas, como CNN LSTM y ConvLSTM. Sin embargo, se
espera que las mejoras clave en el prondstico de ventas reduzcan la incertidumbre de los modelos
al expandirse al problema de prondstico de series temporales multivariadas, como se explicd

anteriormente. (Kaggle, s.f.)
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Caso 3. Operador Logistico (Suiza). El siguiente caso fue desarrollado para un operador
logistico de productos farmacéuticos, la contribucién del caso son las variables que utilizan para

poder focalizar la conservacidn de antibiéticos en el transporte de cadena de frio.

Descripcion del cliente. Esta empresa es una de las empresas logisticas lideres en el sector
farmacéutico. Esta empresa posee una instalacién de 20.000 m2 de 4 plantas, de 30 metros de
altura. El suministro de los farmacos lo realiza desde fabrica o desde el almacén de los

proveedores.

Descripcion del proyecto. Este operador logistico tiene mas de 6.000 clientes finales, con
un almacén automatico que trata aproximadamente 6.000 palets y 66.000 cajas. La cadencia de
entrada es de 100 palets al dia, y la cadencia de salida es de 2.500 lineas de pedido al dia, con un

conteo de traspasos internos de 1.000 lineas al dia.

Cadena de frio: El proyecto se focaliza en la conservacién y transporte de vacunas antibidticas

gue deben conservarse en el rango de -20°C y + 82C.

Todo lo que salga de ese rango, merma la calidad del medicamento o vacuna. Se disponen de
cubetas que garantizan el rango de temperatura ideal durante 24 horas, y son utilizadas para el

transporte de farmacos.

Problemadtica para resolver. Se desconoce la fiabilidad de la cadena de frio. Existen
reclamaciones por roturas en la misma, por lo que se necesita conocer el origen de estas roturas y
el posible impacto que genera en los clientes, con el fin de poder reclamar el producto en el

menor tiempo posible, es decir, garantizar la trazabilidad.

Desarrollo de proyecto. Dada la complejidad del analisis y la cantidad de variables que

intervienen (+100) en la problematica, ademas del cuadro de mando implementado con los



indicadores necesarios (tecnologias Business Intelligence), deciden realizar un estudio con técnicas

de mineria de datos para reducir las variables que intervienen.

Definen la pérdida de cadena de frio como “todo aquel movimiento que saliendo del almacén
de frio supera las 24 horas antes de la expedicién”, es decir, antes de abandonar el almacén

interno.

Uso de drboles de decision. El objetivo era definir las variables que intervienen en el
proceso de la cadena de frio, por lo que analizaron diferentes muestras de las que se disponia,
cada una de ellas definida por una serie de caracteristicas como el cliente, tipo de
almacenamiento, mes o dia de la semana, y categorizaron a las mismas en funcién de si habian

participado en la cadena de frio directamente o no.

Figura 10

Arbol de decision en el proceso de la cadena de frio

Linear Correlation Decision Tree Learner
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Nota. la figura representa el flujo del arbol de decision de la cadena de frio de la empresa logistica.

Tomado de LIS SOLUTIONS, 2016
Dividieron el conjunto de datos en dos subconjuntos: unos de entrenamiento y otros de test,

para poner a prueba el modelo, generalizando a la hora de clasificar datos nuevos.
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Figura 11

Arbol de decision en el proceso de la cadena de frio
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Nota. La figura muestra el arbol de decisién, donde intervienen los dias donde se rompe la cadena

de frio en el proceso logistico. Tomado de LIS SOLUTIONS, 2016

Tal y como se puede observar en el arbol de decisidén anterior, la mayoria de los casos en los
que sucedia la rotura de la cadena de frio (141/143) era en viernes o sabado, por lo que la variable
“dia” participaba directamente. Por otro lado, segliin el mismo razonamiento se relacionaba de la

misma forma las variables de Prioridad y Operario.

Esta informacidn la llevaron al cuadro de mando de exploracién donde les permitié tener una
total visibilidad de la trazabilidad de los productos que rompian la cadena de frio y la solucién de

manipular de forma distinta los productos de este tipo.

Mejoras. Gracias a la aplicacién de algoritmos de mineria de datos y herramientas de
visualizacion (Business Intelligence) consiguieron mantener un proceso critico controlado, por lo
que fueron evitados los errores que podrian haber sido fatales para esta empresa. Con este

proyecto se hizo visible la problematica, a través de una monitorizacién en tiempo real de la
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situacidon de la cadena de frio y aplicando alarmas de riesgo a nivel de linea de pedido, por lo que

la prevencion fue absoluta (LIS SOLUTIONS, 2016)

Recomendaciones y estrategias usadas en los casos de éxito

La siguiente tabla 3, resume el método de analisis utilizado y las caracteristicas relevantes

empleadas como las variables consideradas para la construccién del modelo:

Tabla 3

Resumen casos de éxito de modelos analiticos

Caso de Estudio Técnicas Utilizadas

Solucion Adoptada

Resultados Alcanzados

Descripcion General

Aplicacion de
Forecast:
Empresa La
Favorita

LGBM (Gradient
Boosted Machines):
basado en modelos
de arboles de
decision, utilizada en
la herramienta
Python

NN (K-Nearest-
Neighbor):clasificar
nuevas muestras
(valores discretos) o
para predecir
(regresion, valores
continuos)

model_1:0.506 / 0.511,

16 modelos LGBM
entrenados para el
cédigo fuente de cada
dia

model_2:0.507 / 0.513,

16 NN modelos
entrenados para el
cddigo fuente de cada
dia

model_3:0.512 /0.515,

1 modelo LGBM
durante 16 dias con las
mismas caracteristicas
gue model_1

model_4:0.517 / 0.519;

1 NN modelo

De los 4.100 articulos,
3.114 son no
perecederos y 986 son
perecederos. Las
paginas de la
competencia
establecen que los
articulos perecederos
pesan mas que los no
perecederos. Una vida
atil mas corta significa
un margen de error
menor al pronosticar
las ventas.

1.

Caracteristicas bdasicas
utilizadas en el
modelo:

¢ Tienda, articulo,
familia, clase, cluster
e Promociones
Caracteristicas
estadisticas generadas
¢ Ventanas de tiempo
e Variables objetivo:
unit_sales

e Estadisticas: media,
mediana, maximo,
minimo, desviacion
estandar (Aplicadas a
las caracteristicas
basicas)
Caracteristicas
irrelevantes

Dias festivos
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Caso de Estudio

Técnicas Utilizadas

Solucion Adoptada

Resultados Alcanzados

Descripcion General

Analisis de
Series de
Tiempo:
Productos
Farmacéuticos
de un Punto de
Venta

Prophet: El modelo
facilita la

personalizacién y los

prondsticos
confiables con
configuraciones
predeterminadas.
ARIMA: utilizada
para pronosticar
series de tiempo
estacionarias
Redes Neuronales:
arquitecturas de
aprendizaje
profundo que se
caracterizan por el
uso de unidades
LSTM en capas
ocultas.

Utilizaron el conjunto
de bibliotecas de
Python, pyramid-arima,
para poder utilizar el
método Auto-ARIMA

El analisis de series de
tiempo incluyd analisis
de estacionalidad, auto
correlacién, regularidad
y distribucién de datos.

El andlisis de
estacionalidad diario,
semanal y anual
demostré ser atil para
identificar los periodos
en los que se podrian
implementar
campafias especiales
de ventas y marketing,
excepto para las
categorias de
medicamentos NO5B y
NO5C que no
mostraron
regularidades
significativas.

El conjunto de datos
inicial consistio en
600.000 datos
transaccionales
recopilados en 6 afios
(periodo 2014-2019)
Caracteristicas: fecha,
hora de venta, marca,
cantidad venta
Muestra de 58 drogas
clasificada en 8
categorias (ATC)
Sistema de
Clasificacién Quimica
Terapéutica
Anatdmica

Operador
Logistico,
cadena de
abastecimiento

Utilizaron técnicas
de mineria de datos

y método de arboles

de decision para
reducir las variables

Definir variables que
intervienen y realizar la
trazabilidad de
productos que rompen
el proceso de cadena

que intervienen en el de frio

proceso de cadena
de frio.

Seguimiento en
tiempo real del
proceso de la cadena
de frio, aplicando
alarmas de riesgo a
nivel de linea de
pedido

Eleccién de 100
variables

Analisis de un estudio
con técnica de mineria
de datos para reducir
las variables que
intervienen

Variables
relacionadas: Dias,
Prioridad y Operario
Lis Solutions, es la
consultora que trabajé
para las mejoras del
proyecto, ésta utiliza
herramientas como:
tableau, SAP, Qlik

Resultados

realizar, por un lado, podemos recopilar que los “efectos de tendencia / estacionalidad y

Los tres casos relinen caracteristicas que aportan al desarrollo del modelo analitico a



pronosticar las ventas de ocho grupos diferentes de productos farmacéuticos con diversas
caracteristicas, como estacionalidad, cantidad de residuos y variacion de datos de ventas”
funcionan para la efectividad de los métodos de prondsticos ARIMA y redes neuronales.

. Podemos considerar que el procesamiento incluye deteccion y tratamiento de valores
atipicos y la imputacion de datos faltantes, ademas los analisis y prondsticos de series temporales
han guiado conclusiones y recomendaciones potencialmente Utiles a la farmacia o punto de venta.

. Se demostré que el analisis de estacionalidad diario, semanal y anual son utiles para
identificar los periodos en los que se podian implementar campafas especiales de ventas y
marketing, estas actividades son imprescindibles para poder garantizar la rotaciéon adecuada de
stock.

) Se puede rescatar que el proceso de mineria de datos permite la aplicacion de
algoritmos. En el caso del operador logistico podemos constatar que la variable “dias de la
semana” es importante al momento de definir el analisis predictivo. (LIS SOLUTIONS, 2016)

. El modelo ARIMA realiza prondsticos utilizando series temporales, por lo que se
consideraria como una de las mejores opciones para el prondstico de ventas, con el fin de
encontrar patrones para analizar el prondstico. (Zdravkivic, s.f.)

° El método Light GBM, ayuda a obtener un mejor ajuste del modelo, por lo que se obtiene
mayor precisidn en el prondstico, dejando de lado una explicacién clara de cdmo internamente el

algoritmo selecciona las variables mas importantes. (Kaggle, 2018)

Herramientas Analiticas
Para la seleccion de herramientas y algoritmos a utilizar se analizara las diversas alternativas en

base a los anadlisis del cuadrante de Gartner, Forrester Research y ademas a la encuesta que realiza

KDnuggets, un sitio web de ciencia de datos que ejecuta encuestas a expertos en analisis de datos

para determinar las herramientas y plataformas mas populares utilizadas en el mercado.
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Selecciéon de la herramienta analitica
De acuerdo con Gregory Piatetsky-Shapiro quien es el presidente de KDnuggets, (es un
conocido experto en Business Analytics, Data Mining y Data Science, 3 y uno de los principales
influyentes en el campo; la encuesta 2019 realizada de software de KDnuggets'! ) la participacion
en la encuesta de herramientas analiticas tuvo mas de 1.800 votantes y el porcentaje promedio de

herramientas por encuestado fue 6.7%.

De acuerdo con la figura 11, Phyton se mantiene desde el afio pasado como lider dentro de las
11 principales herramientas de aprendizaje automatico y ciencia de datos, detras le sigue
RapidMiner que mantiene su participacion en alrededor del 51%, lo que fue un reflejo de una gran
base de usuarios y una exitosa campafa para motivar a sus usuarios. Y en tercer lugar se
encuentra Lenguaje R, que ha disminuido dos afos seguidos, varios de los usuarios resaltaron que

se debe incluir RStudio dentro de la encuesta.

11 (KDnuggets) es un sitio lider en inteligencia artificial, andlisis, big data, mineria de datos, ciencia de datos
y aprendizaje automadtico y estd editado por Gregory Piatetsky-Shapiro y Matthew Mayo
https://www.kdnuggets.com/about/index.html
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Figura 12

Herramientas principales en 2019 y su participacion en las encuestas de 2017 y 2018

Top Analytics, Data Science, Machine Learning
Software 2017-2019, KDnuggets Poll
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Nota. la figura muestra el ranking 2017-1019 de las principales herramientas utilizadas por los

cientificos de datos. Tomado de KDnuggets 2020, (https://www.kdnuggets.com)

Para la seleccion de herramientas, se han evaluado las diferentes opciones y sus caracteristicas,
en este sentido se determind RAPIDMINER como herramienta de analisis para la construccion del
modelo analitico. La herramienta tiene un buen posicionamiento en el mercado y ademas es de
facil acceso y manejo.

Para la seleccion de la herramienta analitica se determind a través del analisis de las opciones
gue ofrece el mercado y a través del andlisis del cuadro magico de Gartner a Rapidminer, “Los
cientificos expertos en datos y otros profesionales que trabajan en roles de ciencia de datos
requieren capacidades para obtener datos, construir modelos y poner en prdctica conocimientos

de aprendizaje automatico. El crecimiento significativo de los proveedores, el desarrollo de



58

productos y una mirada de visiones competitivas reflejan un mercado saludable que esta
madurando rapidamente.” (Peter Krensky, 2020)
Rapidminer estd disponible con una edicién gratuita que permite y facilita el andlisis y trabajo

de los modelos analiticos.

Tabla 4

Tabla comparativa para la seleccion de la herramienta

PONDERACION

FORRESTER FORRESTER

HERRAMIENTA COSTO RESEARCH GARTNER RESEARCH GARTNER PROMEDIO

EXCEL Cddigo abierto NA NA 0 0 0

R LANGUAGE  Cddigo abierto NA NA 0 0 0

RAPIDMINER  Cédigo abierto AL 3 2 2,5
desempeio

PYTHON Cédigo abierto NA NA 0 0 0

SAS Compra de licencia  Lider Lider 4 4 4

IBM Compra de licencia  Lider Retadores 4 3 3,5

. . Fuerte .

ALTERYX Compra de licencia o Lider 3 4 3,5

desempefio
- . Fuerte .. .

KNIME Cédigo abierto - Visionario 3 2 2,5
desempeio

ANGOSS Compra de licencia Fuerte o Juga'dores 3 1 2
desempeiio  de nicho

MICROSOFT Compra de licencia  Contenedores Visionario 2 2 2

. . Fuerte
ORACLE Compra de licencia NA 3 0 1,5

desempeno



Fuerte

FICO Compra de licencia o NA 3 0

desempeno
. . Fuerte

DELL Compra de licencia N NA 3 0
desempeno

ALPINE DATA . . Fuerte

LABS Compra de licencia desempefio NA 3 0

PREDIXION . .

SOFTWARE Compra de licencia  Contenedores NA 2 0

Realizando el andlisis de la Tabla N°4, se han mencionado las principales herramientas que
califican las nuevas tendencias para analisis y mineria de datos; Gartner, Forrester Research y
KDnuggets permiten analizar y determinar a los proveedores tecnolégicos tanto en su desempeiio
como en su vision, comparandolas entre si con sus diferentes caracteristicas.

Dentro de la ponderacion realizada en la Tabla N°4, se establecio un peso de calificacion en
base a los cuadrantes de cada empresa (Gartner y Forrester Research), para posteriormente

obtener un peso promedio que nos permita identificar la herramienta con mejor puntaje.



Tabla 5

Top Analytics / Data Science / ML Software en 2019 KDnuggets Poll

2019 2018 2017

Herramienta
% share % share % share

Python 65.8% 65.6% 59.0%
RapidMiner 51.2% 52.7% 31.9%
R Language 46.6% 48.5% 56.6%
Excel 34.8% 39.1% 31.5%
Anaconda 33.9% 33.4% 24.3%
SQL Language 32.8% 39.6% 39.2%
Tensorflow 31.7% 29.9% 22.7%
Keras 26.6% 22.2% 10.7%
scikit-learn 25.5% 24.4% 21.9%
Tableau 22.1% 26.4% 21.8%
Apache Spark 21.0% 21.5% 25.5%

El analisis realizado con las encuestas de KDnuggets, se basé en las herramientas con mejor
porcentaje/top de “Encuesta sobre el software KDnuggets Analytics / Data Science 2019”.

Podemos observar que la Herramienta Rapidminer es evaluada por las dos consultoras y
considerada en las encuestas del sitio web KDnuggets, a pesar de que para Gartner, la herramienta
Rapidminer pasd de ser Lider el afio pasado a ser Visionario en el reporte del 2020, por un
crecimiento reducido a comparacién de las demas herramientas, a pesar de ser Visionario
mantiene un gran enfoque en innovacidn, en cuanto a agilidad y escalabilidad. Por otro lado,
KDnuggets a través de sus encuestas realizadas mantiene a Rapidminer con el 51% de
participacién de una gran base de usuarios.

Adicionalmente se investigd a través de la pagina web Gartner Peer Insights (es una fuente de
informacién para compradores de tecnologia), la comparacion de las herramientas open source
bajo ciertas comparaciones y calificaciones que realizan los propios usuarios en base a la

experiencia:
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Figura 13

Comparacion Alteryx Designer, KNIME Analytics Platform, RapidMiner Studio
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Nota. La figura muestra la comparacion de las caracteristicas y puntuacion entre Alteryx
Designer, KNIME Analytics Platform, RapidMiner Studio. Tomado de Gartner peer insights 2020,

(https://www.gartner.com/en/products/peer-insights)

La figura 13, muestra que las herramientas Alteryx Designer y Rapidminer Studio tienen una
mejor calificacion con respecto a las opiniones de los usuarios, 77% y 69% respectivamente. Las
capacidades de cada producto muestran que tienen una calificacién similar, sin embargo,
Rapidminer Studio tiene una mejor puntuacién con respecto a la capacidad versatil de analitica
predictiva, esta caracteristica nos permitira una mejor y dptima construccion del modelo analitico

para la prediccion de ventas del Laboratorio Farmacéutico.
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Por otro lado, en el espacio G2 Crowd (mercado tecnolégico mas grande del mundo donde las
empresas pueden descubrir, revisar y administrar la tecnologia que necesitan para alcanzar su
potencial), se compara a Rapidminer con Knime, donde la ultima plataforma mencionada tiene
una calificacién de 4.3/5 a comparacion de Rapidminer que tiene un puntaje de 4.5/5. Estos

resultados se calculan a través de datos en tiempo real de los usuarios.

Figura 14

Comparacion KNIME Analytics Platform vs RapidMiner

KNiME lﬁ)))
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Plataforma de analisis KNIME RapidMiner
Calificacion de estrellas ol ok fr 36 resefias Yo Wl dr 399 resefias
Segmentos de mercado Empresa(50% de revisiones) Pequefa empresa (40% de comentarios)

Nota. La figura indica la calificacién de usuarios entre las herramientas de analitica KNIME y
RapidMiner. Tomado de G2 Crowd 2020, (https://www.g2.com/compare/knime-analytics-

platform-vs-rapidminer-studio).
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Figura 15

Comparacion y caracteristica KNIME Analytics Platform vs RapidMiner
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RapidMiner

R
Respuestas: 102

I
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S
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-

Respuestas: 340

Tomado de G2 Crowd, 2020, (https://www.g2.com/compare/knime-analytics-platform-vs-

rapidminer-studio).

En la figura 15, se detalla las caracteristicas calificadas por los usuarios sobre ambas

herramientas; por un lado, podemos observar que Knime tiene un promedio de 8,16 con respecto

a 5 caracteristicas calificadas por los usuarios, mientras que Rapidminer tiene un promedio de

8,76; entres las caracteristicas se destaca la facilidad de instalacidn y la facilidad de uso.

En la siguiente figura N°16, Rapidminer tiene una calificacién con respecto al procesamiento de

datos de 9,0, Scripting 7,9 y de algoritmos de 8,6; frente a un nimero de usuarios que oscila entre

151y 230.
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Figura 16

Comparacion herramienta estadistica KNIME Analytics Platform vs RapidMiner
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Nota. La figura muestra la puntuacidn de los usuarios sobre las herramientas, en las caracteristicas
de Scripting, procesamiento de datos y algoritmos. Tomado de G2 Crowd, 2020,

(https://www.g2.com/compare/knime-analytics-platform-vs-rapidminer-studio).

De acuerdo con el analisis realizado se seleccioné la herramienta Rapidminer Studio, por su
importante participacion en el mercado, y opiniones en base a la experiencia de los usuarios. La
compatibilidad y versatilidad permitira los analisis técnicos de los datos de ventas para la
construccion del modelo.

Las calificaciones y puntuaciones destacadas permiten visualizar que la herramienta
Rapidminer tiene varias caracteristicas positivas por la facilidad de uso que les motiva a los
usuarios a aplicar un amplio conjunto de datos y la aplicacién de una variedad de técnicas de

mineria de datos y aprendizaje automatico que permite construir modelos predictivos.



La funcionalidad de la herramienta Rapidminer permitira la extraccion de datos, aprendizaje
automatico, construccién del modelo predictivo y la exploracion y visualizacién de datos de las

ventas del Laboratorio Farmacéutico.

Justificacion de seleccién de herramienta
De acuerdo con la clasificacidon de soluciones de andlisis predictivo de Forrester Research, se
analizaron las firmas mds representativas dentro del mercado que se pueden implementar para

realizar el analisis predictivo de la venta del laboratorio farmacéutico:

SAS: crea de manera rapida y facil mejores modelos, sin embargo, es una herramienta costosa,
“ademas el uso de cada solucidn la venden por paquetes” (Rayon, 2015); esta es una caracteristica
gue pone en desventaja la herramienta a pesar de que su base de operacién con respecto a la

herramienta tenga una ventaja competitiva en el mercado. (SAS, 2019)

IBM: tiene un robusto conjunto de caracteristicas y soluciones a través de IBM SPSS, tiene

cddigo abierto Python y R que pueden integrarse. (IBM, s.f.)

SAP: automatiza los procesos de seleccion del algoritmo de prediccién, ademas valida el
modelo creado. Una desventaja es que los modelos no son tan precisos especificamente y ademas

no permite cambiar parametros de los analisis realizados. (Ircio, 2017)

RAPIDMINER: es una herramienta de Business Intelligence que integra aprendizaje automatico
para mineria de datos. Incluye los procesos de carga y transformacién de datos, procesamiento y
visualizacidn, analisis predictivo y modelos estadisticos ademas de la evaluacion y despliegue. Una
ventaja de la herramienta es que tiene cédigo abierto donde se crean nuevas tendencias y se
ajusta a las necesidades del mercado. Ademads, dispone de una version gratuita, que permite

realizar pruebas gratis.
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ORACLE: proporciona a los usuarios el descubrimiento de datos, informes y paneles. Oracle
Analytics se enfoca en incorporar, consumir y capacitar modelos de ML para enriquecer su

preparacion, descubrimiento y colaboracién de datos.

ALTERYX: la funcionalidad es la buena integracién en lenguaje R analisis de ubicacion (location
analytics) y geoespaciales, ademas puede integrarse a Tableau y QlikView y de este modo Alteryx
supera sus carencias en visualizacidn interactiva. Pero por el otro lado, Tableau y Qlik superan sus

limitaciones en preparacién de datos y analisis.

Cloudera (Hadoop), Databricks (Spark) y Revolution Analytics (Lenguaje R), esta ultima,
recientemente adquirida por Microsoft, son otras alianzas estratégicas de este fabricante. Una
desventaja es que Alteryx es utilizada sélo como una solucidn departamental y como
complemento de otros productos especificos, por otro lado, tiene limitaciones en reporting y

visualizacién de contenido Bl mévil.

Una vez realizada la comparacion de las diferentes herramientas posicionadas en el mercado
como soluciones analiticas, se obtuvo que, de 13 herramientas, SAS se posiciona como lider en la
clasificacidn de Forrest Research, sin embargo, requiere de una licencia pagada lo cual dificulta la
adquisicion de la herramienta. En el cuadrante de Gartner 2020, por el contrario, Rapidminery
KNIME, son herramientas posicionadas como visionarios, una ventaja es que ambas herramientas
tienen codigo abierto, esto facilitard la implementacion y trabajo del proyecto. Adicionalmente

tienen compatibilidad con varias fuentes de datos como Excel, Acces, Oracle, IBM DB2, Microsoft

SQL, SAP Sybase, Ingres, MySQL, Postgres, SPSS, dBase y también cualquier fuente de texto plano.

Por lo que se seleccionara una herramienta que tenga como ventaja un gran peso de
posicionamiento en la clasificacidn de plataformas, potencial velocidad de desarrollo para el

analisis de datos sin requerir de la compra de licencias.
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Para obtener una revision exhaustiva de las capacidades funcionales de cada plataforma, se
analizardan las caracteristicas de cada herramienta segln el cuadrante magico de Gartner en la

siguiente tabla:

Tabla comparativa de herramientas analiticas

Tabla 6

Herramientas Posicionadas en el Mercado

. . Forrester
Herramienta Soluciones Costo Gartner
Research

Analitica de clientes: detecta tendencias de
mercados y anticipacién a grados de
satisfaccion de clientes

lbm Analitica operacional: evaluar costes
operativos, velocidad, flexibilidad y calidad
a través de la recoleccidn, almacenamiento
y anadlisis de datos

Compra de

. . Lider Retadores
licencia

Técnicas interactivas de  modelado
descriptivo.

Construccion de modelos predictivos con Compra de
técnicas como la regresion lineal, modelos licencia
lineales generalizados, regresion logistica y

arboles de clasificacion

Sas Lider Lider

Oracle r enterprise ofrece bibliotecas de R
Oracle Oracle data mining ofrece algoritmos de
mineria de datos de gran alcance

Compra de Fuerte

. . o NA
licencia desempefio

Permite la carga, la transformacién y el

modelado de grandes cantidades de datos a

partir de fuentes como excel, access, oracle, Cddigo Fuerte

ibm db2, microsoft sql, sap sybase, ingres, abierto desempeio
mysql, postgres, spss, dbase y también

cualquier fuente de texto plano

Rapidminer Visionario

Una gran variedad de algoritmos, incluidos

arboles de decisiones y modelos de

conjuntos segmentados, que aprenden a

reconocer patrones complejos dentro de

datos relevantes Y voluminosos. Compra de Fuerte

Se integra con plataformas analiticas e licencia desempeiio
informaticas populares para que sus

herramientas existentes pasen a un nivel

totalmente nuevo; esto incluye hadoop,

mapreduce, sasy r.

Fico




Es una plataforma que permite el acceso, la
gestidon y el analisis predictivo de los datos
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en la misma herramienta. Compra de Fuerte ,
Alteryx . , . . o Lider
Puede manejar grandes volumenes de datos licencia desempeiio
ser capaz de interpretarlos gracias al andlisis
espacial
. . Forrester
Herramienta Soluciones Costo Gartner
Research
Ofrece soluciones desde la base de datos
relacionales tradicionales hasta clusteres de
Dell hadoop Compra de Fuerte NA
Las soluciones de analisis pueden utilizarse licencia desempeio
con datos estructurados, semiestructurados
0 no estructurados
Es una de las mejores herramientas basadas
en el analisis predictivo. Lo que mas gusta a
. P , q . 'g Compra de Fuerte Jugadores
Angoss los usuarios es que reune los tres idiomasr, . . o .
‘. ., licencia desempeiio de nicho
sasy sql. Es facil de usar en comparaciéon con
otros competidores.
Proporciona un entorno visual colaborativo
. ara crear e implementar flujos de trabajo
Alpine data P Y P J - ) Compra de Fuerte
analiticos y modelos predictivos . . o NA
labs . s licencia desempefio
Es una interfaz de andlisis avanzada que
funciona con apache hadoop y big data
. Es una plataforma de mineria de datos para Cdédigo Fuerte - .
Knime L, L. . . o Visionario
la creacidn de modelos predictivos visuales abierto desempefio
. Es una plataforma de analisis basada en la
Predixion . e Compra de
nube que proporciona analisis avanzadosen . . Contenedores NA
software . . licencia
tiempo real en el punto de decisién
Sql server usa un conjunto de herramientas
para implementar y administrar bases de
. Compra de . .
Microsoft datos en la nube y en entornos locales que Contenedores Visionario

permite a sus clientes el disefio de
soluciones de analisis predictivo

licencia
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Métodos y Algoritmos Analiticos

Para la construccién del modelo se evaluaran dos tipos de métodos de aprendizaje automatico,
supervisado y no supervisado. De acuerdo con la publicacién “Machine Learning and Deep
Learning Methods for Intrusion Detection Systems: A Survey”, los modelos se agrupan en diversas
redes poco profundas y grandes conjuntos de datos. Otro reporte importante es el de KDnuggets,
gue ha identificado a través de una encuesta realizada en el 2019, la comparacion de diversos
algoritmos basado en una encuesta, que determind los 17 principales métodos de aprendizaje

automatico utilizados por los cientificos de datos:

Figura 17

Top Data Science, Métodos de aprendizaje automdtico utilizados, 2018/2019

Top Data Science, Machine Learning

. Share of
Methods used in 2018/19 - KDnuggets Poll ,c.pondents
0% 20% 40% 60%
Regression _l 56%
Decision Trees / Rules
Clustering

Visualization
Random Forests
Statistics - Descriptive |
K-Nearest Neighbours
Time Series
Ensemble Methods
Text Mining
PCA
Boosting f
NeuralNetworks - Deep Learning
Gradient Boosted Machines
Anomaly / Deviation Detection
Neural Networks - Convolutional..
SupportVector Machine (SVM)

Nota. La figura indica el ranking de los modelos analiticos utilizados por los cientificos de datos.
Tomado de KDnuggets, 2019, (https://www.kdnuggets.com/2019/04/top-data-science-machine-
learning-methods-2018-2019.html)



A comparacidn de las encuestas realizadas en el afio 2017, el encuestado utilizé 7,4 métodos y

algoritmos, de acuerdo con la figura 17 Top Data Science, Métodos de aprendizaje automatico

utilizados, 2018/9 vs 2017; hay un gran aumento en el uso de tecnologias basadas en redes

neuronales. Se pude determinar los siguientes incrementos:

Generative Adversarial Networks (GAN) 101.8% mas, de 2.3% en 2017 a 4.7% en 2018/9
Redes neuronales — Redes neuronales recurrentes (RNN) 56.5% mas, del 10.5% al 16.5%
Aprendizaje de refuerzo 56.1% mas, de 4.2% a 6.6%

Redes neuronales — Convolucidon 38.8% mas, del 15.8% al 22%

Otros métodos 27.1% mas, de 6.1% a 7.8%

Algoritmos y métodos genéticos / evolutivos 25.7% mas, de 4.8% a 6.0%

Redes neuronales — Aprendizaje profundo 23.5% mas, del 20.6% al 25%
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Figura 18

Top Data Science, Métodos de aprendizaje automdtico utilizados, 2018/9 vs 2017

Top Data Science, Machine Learning
Methods, Algorithms

used in 2018/9 VS 2017, KDnuggets Poll Share of respondents
0% 20% 40% 60%

! 1 '

Regression
Decision Trees / Rules
Clustering
Visualization
Random Forests
Statistics - Descriptive
K-Nearest Neighbours
Time Series
Ensemble Methods
Text Mining
PCA

Boosting

NeuralNetworks - Deep Learning
Gradient Boosted Machines |
Anomaly / Deviation Detection
NeuralNets - Convolution
SupportVector Machine (SVM)

B 2019 share
B 2017 share

Nota. La figura muestra el ranking comparativo 2017 y 2019 de los métodos analiticos utilizados
por los cientificos de datos. Tomado de KDnuggets,2019,
(https://www.kdnuggets.com/2019/04/top-data-science-machine-learning-methods-2018-
2019.html)

Seleccion del algoritmo analitico
En base al andlisis realizado sobre los casos de éxito de modelos analiticos para el
aprovisionamiento de productos relacionados a la industria farmacéutica y ademas los resultados
arrojados por KDnuggets, se puede determinar que las técnicas y métodos de algoritmo mas
utilizados con éxito son en las industrias relacionadas a los productos farmacéuticos son: método

de regresidn, series temporales, redes neuronales.

En el caso 2, se pudo constatar que el método ARIMA es un modelo integrado de media moévil

gue permite un mejor prondstico de ventas a corto plazo, en este sentido se pueden agrupar o
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clarificar los productos por ATC (Anatomical Therapeutic Chemical'?) para obtener un mejor

alcance del prondstico.

Una de las ventajas del modelo ARIMA es que permite descubrir valores de forma lineal a partir
de datos anteriores, en este caso puede partir del histdrico de ventas, para la realizacion del
prondstico. Sin embargo, se trabajara con el modelo de Regresidn, ya que se encuentra con mejor
ranking en las encuestas de métodos de aprendizaje automatico utilizado en el 2019, realizadas
por KDnuggets. Este método, ademads, incluye factores ciclicos o también estacionales ya que las
ventas de los productos OTC pueden tener un comportamiento que depende ademas de las series

de tiempo.

De acuerdo a la evaluacion realizada, los modelos seleccionados permiten evidenciar que los
cientificos de datos lo utilizan en mayor porcentaje (67%) la regresidon, tomando como ventaja que
este modelo utiliza la relacidn entre varias variables dependientes (Y) e independientes (X), por
otro lados las series temporales encajan con las variables seleccionadas ya que tienen como
caracteristica, la forma secuencial de las series temporales, tendencia y estacionalidad como en el
caso de CORP. LA FAVORITA, el modelo de regresidn que utilizaron obtuvo un menor error en todo
el concurso, el cual contribuye satisfactoriamente a los resultados del desarrollo del proyecto,

lograron pronosticar con mayor precisidn las ventas de los productos.

El método de series temporales, en el caso 2 de la distribuidora farmacéutica, demostré que los

analisis de estacionalidad son Utiles para identificar los periodos en los que se pueden

12 ATC: es un sistema europeo de codificacién de sustancias farmacéuticas y medicamentos en cinco
niveles con arreglo al sistema u érgano efector y al efecto farmacoldgico, las indicaciones terapéuticas y la
estructura quimica de un farmaco. (Maria Verdnica Saladrigas, marzo 2014)
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implementar campanas especiales de ventas y marketing, lo cual permite tener mayor precision

con el analisis del forecast de ventas a nivel de negocio.

Figura 19

Comparacién Top Ranking KDnuggets vs Caso de Exito

TOP RANKING CASOS DE EXITO

1. Regresion 1. Regresion
2. Arboles / Reglas de Decision 8. Series Temporales
3. Agrupacién 13. Redes neuronales

4. Visualizacion

5. Bosques al azar

6. Estadistica — Descriptiva

7. K-vecinos mas cercanos

8. Series de Tiempo

9. Métodos de conjunto

10. Mineria de textos

11. PCA

12. Impulso

13. Redes neuronales — Aprendizaje profundo
14. Maquinas de refuerzo gradual

15. Deteccidén de anomalia / desviacion

16. Redes neuronales —Redes neuronales convolucionales (CNN)
17. Maquina de vectores de soporte (SVM)

Nota: |a figura muestra la lista de los métodos analizados y evaluados con respecto a los casos de

éxito revisados.
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Arquitectura Propuesta Para la Toma De Decisiones

En base al andlisis realizado, se plantea el disefio de la construccidon como lo sugiere la
metodologia de investigacién Design Science Research en la fase Il, para dar la solucién de acuerdo
a la necesidad que requiere el Laboratorio Farmacéutico, en obtener un modelo analitico para la
prediccion de la demanda, que le permita tomar decisiones asertivas, se realiza la siguiente

propuesta como arquitectura de flujo de datos para la toma de decisiones:

Figura 20

Propuesta para el flujo de datos

IVIl__jSCl

datos : \
Procesamiento
de datos M)) prldfﬂlﬂEf 1 Visualizacién de
I datos
Read Excel ; Select Attributes ‘Windowing Validation " I
Ifa?FES o2 (s |
—A1 Bk
| v | ) I
I Set Role _SetRole (2) " 1:’ I
I ’—7 o g E I process
I v ‘ {7 - [ Select f-!lbu‘tl(:‘l
I Read Excel (2) Select Attril huesl ) Windowing (2) Apply Model (2) ‘ Lz
T & aEEL S
\ < v F v v F ]

\_--------------’

La figura 20, indica los componentes claves para el flujo de datos y la arquitectura propuesta
para la toma de decisiones:
La fuente de datos: que recopila el Laboratorio Farmacéutico es una mezcla entre archivos xIsx

y csv, como también de motores de bases de datos existentes, los cuales seran ingestados en

MySQL para su tratamiento y posterior procesamiento.



La calidad de datos: Rapidminer permite realizar el procesamiento y limpieza de datos, como:
eliminar datos faltantes, agrupar datos, crear nuevos atributos, transformar datos y detectar
errores de los valores atipicos.

Analitica Avanzada: para realizar este proceso se aplicara a través de la herramienta
Rapidminer distintos modelos, los mismos que se definieron en la seccidn de la seleccion del
algoritmo analitico, para predecir los valores futuros de las ventas del Laboratorio Farmacéutico
donde implica el siguiente proceso:

. Entrada

o) modelo de prondstico (I00bject): El modelo de prondstico para el que se generaran

nuevos valores. También contiene los valores de la serie temporal original en la que se entrend el

modelo.
. Salida
o conjunto de ejemplos (tabla de datos): ExampleSet que contiene los valores de serie

temporal previstos. Dependiendo de los parametros seleccionados, también se incluyen los

valores originales.

o original (/OObject) El modelo que se proporciona como entrada se pasa sin cambios.
. Parametros
o Forecast_horizon: este parametro especifica la duracion del prondstico. Indica cudntos

puntos nuevos genera el modelo.

o add_original_time_series: Si este parametro se establece en verdadero, se agrega al
resultado un atributo adicional que contiene los valores originales de la serie temporal

o add_combined_time_series: si este parametro se establece en verdadero, se agrega un
atributo adicional al resultado. Este atributo contiene los datos de series temporales originales y

los valores pronosticados.
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Exploracion y visualizacién de la informacidn; Rapidminer también incluye herramientas y
graficos de visualizacién interactivas de datos que permitira evaluar el estado la calidad e
integracion de los datos. Estos incluyen comprender los patrones de los datos, la distribucién de

diagramas y graficas lineales.
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Capitulo IV

Desarrollo del Modelo Predictivo

En esta seccidn, se realizd la implementacion de la solucién de acuerdo con la metodologia de
investigacion aplicada Design Science Research (DSR). Ademas, se utilizé la metodologia KDD como
parte del proceso de desarrollo para el descubrimiento de datos y desarrollo de los modelos

predictivos.

Para definir las fases del desarrollo del proyecto se utilizé la metodologia KDD (Knowledge
Discovery in Database), que permitié a través de un esquema ordenado el descubrimiento y el
analisis de los datos de las ventas. Este proceso permite identificar patrones validos y

potencialmente utiles. Para esto se realizd el seguimiento de las 5 fases que son parte de KDD.

Desarrollo Basado en la Metodologia KDD

“El Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, del inglés Knowledge Discovery in
Databases) es basicamente un proceso automatico en el que se combinan descubrimiento y
analisis. El proceso consiste en extraer patrones en forma de reglas o funciones, a partir de los
datos, para que el usuario los analice. Esta tarea implica generalmente preprocesar los datos,
hacer mineria de datos (data mining) y presentar resultados (Agrawal y Srikant, 1994) (Chen, Hany
Yu,1996) (Piatetsky Shapiro, Brachman y Khabaza, 1996) (Han y Kamber, 2001).” (Timaran-Pereira,

y otros, 2016)

La metodologia KDD es una herramienta que permite de manera ordenada la realizacién de
mineria de datos, la cual se aplicé dentro de la metodologia de investigacidon Design Science
Research en la fase del desarrollo, en este sentido el descubrimiento de los datos y el manejo de la
base de datos de las ventas de la linea OTC nos permite seguir un proceso metodoldgico mas

ordenado y eficiente para descubrir el modelo predictivo de las ventas.
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Conocimiento del negocio
La comprensién del conocimiento del negocio es importante por lo que se debe entender los
objetivos de la aplicacidon de mineria de datos en el presente proyecto y aprender acerca de la
situacion actual e importancia con respecto a la proyeccidn de ventas del Laboratorio

Farmacéutico.

Para obtener mas informacidn sobre la situacidn actual del negocio, se realizé una entrevista a
los responsables involucrados en realizar el forecast de productos de la linea OTC, quienes son: el
Gerente de Planificacidn y la Gerente de la linea OTC. Las preguntas fueron estructuradas con la

intencién de ratificar el contexto del problema y objeto de estudio

A continuacidn, se detallan las preguntas y respuestas realizadas referente a la realizacién de

los prondsticos del Laboratorio Farmacéutico:

éQué departamento/area de trabajo lidera la obtencién del prondstico de venta?

Actualmente el prondstico lo realiza el departamento comercial y planificacidon, sin embargo, la

informacion la obtiene el area comercial a través de los historicos de ventas.

éDe qué forma se esta calculando el prondéstico?

El prondstico se calcula en base al promedio de ventas del ultimo trimestre, es decir se aplica el

método de media movil.

éCual es el nivel de precision de los prondsticos realizados?

La precision que se tiene es del 15% en promedio de error del prondstico

éConsidera importante la construccion de un modelo predictivo para el prondstico de ventas?
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Los responsables de cada departamento respondieron que, si es importante apoyarse en un
modelo predictivo, que permita obtener informacidén sistematizada para realizar el forecast de los

productos, reduciendo el error del pronéstico.

éCree usted que un modelo predictivo para el prondstico de ventas mejore la ejecucion de los

objetivos del departamento comercial y de produccién?

El Gerente de Planificacién y la Gerente linea OTC, estan de acuerdo en que mejorar la
precisién de los prondsticos a través de un modelo predictivo les permitird tomar mejores

decisiones, relacionado con los objetivos de cada departamento.

La aplicacidn de la metodologia KDD requiere la realizacidn de una serie de actividades previas
encaminadas a preparar los datos de entrada, debido a que en muchas ocasiones los datos
provienen de fuentes heterogéneas, no tienen el formato adecuado o contienen ruido. Por otra

parte, es necesario interpretar y evaluar los resultados obtenidos.

Para la extraccidn del conocimiento de la base de datos de las ventas de los productos OTC se

siguid las siguientes fases:

Figura 21

Esquema del Constructo

Recopilacion de Datos

Preparacion de los datos

L Validacion

Out Sample

In Sample
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Fase | seleccion de datos
En esta etapa se recopilan todos los datos histdricos de las ventas de la linea OTC, de los afos
2018 y 2019. A través de la fuente de informacion de la base de datos MySQL, que permitird

estructurar el esquema de informacion.

Los datos estan compuestos de variables internas relacionadas al: producto, subcategorias,

cliente, valores y tiempo; reuniendo 3086 registros. Y como variables externas los datos del PIB,

precio de petrdleo y dias festivos. Estos datos se identificaron como relevantes para la realizacion

de mineria de datos y posterior construccién del modelo predictivo.

Figura 22

Lectura de la Base de Datos
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Nota. La figura muestra el flujo del proceso que construye modelo analitico predictivo,
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iniciando con el operador de lectura de base de datos.

Ademas, se consideraron variables correlacionadas a la venta de los productos OTC, como el

PIB (Producto Interno Bruto), precio del petréleo y dias festivos; en la misma estacionalidad de las

ventas realizadas.
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Se considerd el PIB, ya que es un indicador que estd directamente relacionado con las ventas
de una empresa, en este caso el Laboratorio Farmacéutico puede esperar un aumento o

decrecimiento en el consumo de sus ventas.

Para cada caso se determind el precio del petréleo como una variable relacionada, ya que la

significancia de este indicador puede afectar las variaciones de la demanda de consumo.

Y adicionalmente se consideraron los dias correspondientes al feriado nacional, ya que esta

variable también influye en la tendencia de demanda, debido a la fluctuacidn de poder adquisitivo.

Fase Il exploracion y limpieza de datos
En esta fase se realizé la exploracién de los datos recopilados, la revisidon de la informacion
duplicada y datos incompletos, es decir la revision de la calidad de los datos de las ventas de los 24

ultimos periodos.

En la revisién realizada se detectd que en tres categorias solo se clasifica un producto, por lo

tanto, los datos se consideraran a partir de la subcategoria y producto.

Para la validacion de datos se verificé ademas las series de tiempo por cada subcategoria:

. Visualizacién de las series de tiempo

) Verificacidon de la estacionalidad



Figura 23

Subcategorias Productos OTC

SUBCATEGORIA PRODUCTO
ANTIACIDOS OTC SKU1
SKU2
CALCIO SKU3
DESCONGESTIVOS Y ANTIALERGICOS |SKU4
SKU5
DIGESTIVOS ENZIMAS SKU6
HEPATOPROTECTORES OTC SKU7
SKU8
LAGRIMAS NATURALES SKU9
MULTIVITAMINICOS ADULTOS SKU10
VITAMINAS OTC SKU11

Nota. La figura muestra las subcategorias utilizadas en la construccién de los modelos analiticos y

el nimero de productos

Ademas, con el objetivo de obtener resultados de calidad en el proceso de mineria de datos y

gue estos sean mas utiles, se consideran aquellas variables o atributos que van a ser relevantes

para la realizacion de la prediccién.

Figura 24

Exploracion de Datos

Data Frame Summary
data

Dimensions: 22122 x 23
Duplicates: 28

No Variable Stats / Values

1. 300030
2.300208
3.305924
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CoD.CLl
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7.300000
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[ 109 others ]

1. DISTRIBUIDORA FARMACEUTIC
2. CORPORACION EL ROSADO S.A
3. MEGA SANTAMARIA S.A.
4. PHARMABRAND S.A
CLIENTE 5. QUIFATEX S.A.
[character] 6. FARMACIAS Y COMISARIATOS 7. ECONOFARM S.A.

Freqs (% of Valid)
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1003 ( 45%)
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)
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L [ = 8 W

Graph

Valid | Missing

22122 0
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22122 0
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Para la limpieza de datos se utilizé un operador en Rapidminer que detecta datos faltantes y en

blanco, ademas de valores duplicados que pueden encontrarse en la base de datos de las ventas.

A pesar de que inicialmente no se obtuvo datos perdidos en la base de datos, la informacién
cruzada con las variables relacionadas (PIB, precio del petrdleo, dias feriado nacional) generaron
datos perdidos, ya que se considerd la frecuencia de venta por semana, en este sentido no todas
las variables tuvieron un valor o un dato a este nivel, por lo que se realizé una interpolacién?® de

los datos.

Fase lll transformacion
“En la etapa de transformaciéon/reduccion de datos, se buscan caracteristicas Utiles para
representar los datos dependiendo de la meta del proceso. Se utilizan métodos de reduccién de
dimensiones o de transformacidn para disminuir el nimero efectivo de variables bajo
consideracion o para encontrar representaciones invariantes de los datos (Fayyad et al., 1996).”

(Timaran-Pereira, y otros, 2016)

La transformacién consistié en simplificar la tabla de datos, para esto se transformaron los
atributos segln las necesidades del algoritmo aplicado. Es decir, se realizé la transformacién de
variables con respecto a la reduccién de forma horizontal a la variable “fecha”, ya que esta no

tenia formato Unico.

Como complemento, en la etapa de transformacion de datos se realizé un script a través del

operador Execute R, para corregir los valores atipicos, para el Q1 = 0,25 y Q3=0,75.

En ciertos casos, para utilizar técnicas que necesitaban otro tipo de configuracién o algoritmos

mas complejos se hizo uso del motor estadistico R para implementar script acorde a las

13 Interpolacién: es un proceso para estimar los valores que se encuentran entre los puntos (datos)
conocidos. (Amos, 2006)
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necesidades, esta es una de las muchas ventajas que nos brinda RapidMiner y una de las razones

por la cual se trabajé con dicha herramienta.

1. Para la transformacién de datos de las variables externas, se realizé una interpolacién de

las series para cada fecha

2. Para la transformacién de las series de ventas:
. Se verificaron los valores faltantes: imputacion por el promedio de valores cercanos
) Se verificaron los valores atipicos: imputacion por el percentil 95

Fase IV mineria de datos
La realizacién de mineria de datos implica la descripcién y prediccion, el primer caso se enfoca
en encontrar patrones que puedan describir a los datos y sean interpretables y en el segundo
donde las variables permitan predecir los valores desconocidos. En esta fase se ejecutaron
modelos con estacionalidad semanal y mensual para obtener de esta manera los resultados de la

venta.

En este sentido para el descubrimiento de patrones que interesan en las ventas de la linea de
productos OTC, se realizé la técnica de mineria de datos basado en correlaciones y patrones

secuenciales.

En esta fase se identifican patrones para poder explicar los datos, ya sea realizando un anlisis

descriptivo que incluyen correlaciones, reglas de asociacidn, patrones secuenciales y clustering.

Modelamiento de las Series de Tiempo.
Unificacion de Todas las Bases. Para la unificacion de todas las bases de datos
(Historico de ventas, PIB, precio del petrdleo, dias de feriado nacional), se realizé un join entre

variables
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Se utilizd las variables de las series de tiempo y variables externas como entrada, utilizando

atributos clave de acuerdo con el ID, para obtener el conjunto de datos.

Figura 25

Join BD series de tiempo /BD externas

Iw_s:JUJ <new process™> — RapidMiner Studie Trial 9.6.000 @ DESKTOP-Q2IMQVE
File Edit Process View Connections Seftings Extensions Help

b H - b N | ews Design Results Turbo Prep Auta Model

Repository Process
0 Import Data =w O Process *

b W Training Resources (con

» Samples
P Ls Community Samples (conn inp

» B DB Legecy

Filter Examples

BD series

PR

Execute R (3)

» - Local Repository iusuaric exa Y exa

ori

unm

Operators

join x |

= Table (8)
- Joins (8)

.5cr @

inp
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res
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En la figura 25 se puede apreciar el flujo del proceso y la unién de los conjuntos de datos
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Figura 26

Join Atributos

—RapidMliner Studio Trial 9.6.00

0 @ DESKTOP-Q8)MQVE

File Edt Process View Connections Seftings Extensions Help

(78 [ | H t\ | b

Repository
& Import Data =
» W Training Resources (zonn=ct=d)

y eI

Samples

» &L Community Samples (connect=d)
» B DB (egeon)

» B Local Repository (usuARIo)

Operators

I
< D Views:

join X

W Append
@ Join

@ SetMinus

@ Intersect

@ Union

@ Superset

(@ Cartesian Product

We found "Jackhammer Extension”,
@ "JSON Processina with ia” and one more

>

<

Design Results Turba Prep

Auto Model

|
Deployments

Pr{ W Edit Parameter List: key attributes
[ | Edit Parameter List key attributes
The attributes which shall be used for join. Attributes which shall be matched must be of the same type
left key attributes. right key attributes
inp

Anio v | Afia

mes v | mes

semana22] ¥ | semana

f__"_ Add Entry :;‘ Remove Entry 0 Apply x Cancel

Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

Parameters
@ Join

/| remove doubie attributes

join type left

use id atfribute as key
key attributes ; Edit List (3

keep both join attributes

::‘ Hide advanced parameters

Help
Join
Concurrency

Inner oins

Synopsis

This Dparatnmmns twn Examplesats us\m

Nota. La figura muestra los atributos de Ias bases internas y externas, con las que se utlllza el

operador Join en la herramienta RapidMiner

Separacion de Cada Serie de Tiempo Por la Subcategoria Respectiva. Dentro de la

base de datos, se obtuvieron 8 subcategorias, las cuales fueron filtradas con el operador “Filter

Examples”. Este operador facilita la filtracion de los atributos de la base de datos, en este caso

se filtré cada subcategoria para posteriormente aplicar los modelos: ARIMAX, REDES

NEURONALES y HOLT WINTERS
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Figura 27 Filter Examples Subcategorias

Filter Examples Subcategorias
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Nota. La figura muestra el operador que filtra las subcategorias para la construccién del modelo.

Para la construccidn del modelo se utilizaron los datos de las ventas a nivel de subcategorias de

producto, por lo que este es el parametro que permitid la definicidn de la condicidn de filtro

personalizado. Esta condicidén consta de un atributo y un valor para que coincidan las series de

tiempo.

Comparacion de las Variables Internas y Externas. De acuerdo con los resultados

obtenidos, en la siguiente figura 28, se puede observar que las ventas tienen una débil correlacion

con el valor del PIB, especificamente 0,002. Lo mismo ocurre entre las ventas y los dias de feriado,

con una correlacidon de 0,002; y por ultimo el precio del petrdleo tiene un valor de 0,003.

Estos valores muestran que las correlaciones entre las variables externas y las ventas en

unidades tienen una correlacion débil en el periodo 2018 y 2019.



Unidad de Venta-Valor del PIB

Figura 28

Correlacion Venta-PIB

11 //RepositorioTesis/Procesos/Proceso_V6 (mysq]) - 2 - 3* - RapidMiner Studio Free 9.6.000 @ DESKTOP-QRIMQVS.
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Attributes

Matrix
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Annotations
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Nota. La figura muestra la correlacién de 0,002 entre las variables, ventas del

farmacéutico y el PIB.

Figura 29

Series Temporales y PIB

< Volveral informe SERIETIEMPO ¥ VALOR_PIB_INTERP  FOR 1D
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laboratorio
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D
ID SerieTiempo Valor_pib_interp
1 36.090,00 0,10
2 23.772,00 -0.50
3 16.731,00 -1,10
4 12.381,00 -0,40
5 22611,00 030
5 26.784,00 1,00
7 28.673,00 093
2 20.145,00 087
9 44.065,50 080
10| 3401100 053
11| 2382800 027

Nota. La figura muestra la tendencia de las series de

laboratorio farmacéutico y el PIB

tiempo, entre variables ventas del
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Unidad de Venta — Feriados
El nimero de feriados tuvo una correlacién de 0.002 con respecto a las ventas, es decir una
débil correlacion. Y la tendencia muestra que el nimero de unidades vendidas no aumenta en los

dias de feriado.

Figura 30

Correlacion Venta-Feriados
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Nota. La figura muestra la correlacién de 0,002 entre las variables ventas del laboratorio

farmacéutico y dia de feriado
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Figura 31

Series Temporales y Numero de Feriados

v g
< Volver al informe FERIADO Y SERIETIEMFO  FOR ID
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4 A i T
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ID FERIADO SerieTiempo ~
1 1 36.090,00
2 1 23.772,00
3 1 16.731,00
4 0 18.381,00
5 3 22.611,00
(] 0 26.784,00
7 1 29.673,00
8 1 29.145,00
9 0 44.085,50
10 1 34.011,00
11 3 23.923,00 M

Nota. La figura muestra la tendencia de las series de tiempo de las ventas del laboratorio

farmacéutico y los dias de feriado

Unidad de Venta — Precio del Petrdleo

La variable “precio del petréleo” comparada con la unidad de venta, arrojé una correlacion de
0.003, la cual es débil, es decir que no estan relacionadas estrechamente, la tendencia muestra
que las series de tiempo no estdn estrechamente relacionadas con el precio del petréleo, solo

desde el periodo 10 se observa que mientras disminuye el precio del petréleo también disminuye

la unidad de venta.



Figura 32

Correlacidon Venta - Precio del Petrdleo
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Nota. La figura muestra la correlacién de 0,003 entre la variable ventas del laboratorio

farmacéutico y el precio del petréleo

Figura 33

Series de Tiempo y Valor del Petrdleo
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ID  SerieTiempo Valor_petrolea_interp A
1 36.090,00 63,70
2 23.772,00 62,15
3 16.731,00 62,76
4 18.381,00 66,32
5 22.611,00 69,89
6 26.784,00 67,70
7 20.673,00 71,03
8 29.145,00 67,99
9 44.065,50 70,20
10 34.011,00 70,75
11 23.928,00 56,75 M

Nota. La figura muestra la tendencia entre la serie de tiempo de las ventas del laboratorio

farmacéutico y el precio del petréleo
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Aplicacion del Modelo y Obtencion de los Prondsticos Respectivos. Segun lo definido en el
capitulo lll, se consideraron tres modelos a utilizar: ARIMAX, REDES NEURONALES y HOLT
WINTERS. El entrenamiento de datos se realizd a través del flujo de cada operador seleccionado
gue permitid obtener los algoritmos para la realizacién del prondstico de ventas de cada
subcategoria, y ademas la métrica MAPE para la validacién de los modelos.

Para la realizacién del prondstico por subcategoria, se entrenaron los diferentes modelos,
obteniendo como resultado una nueva serie con valores de las respectivas predicciones, al periodo

enero-marzo 2020.

Implementacién de un Modelo ARIMAX. Para el prondstico mévil integrado se aplicé el
operador ARIMAX, este modelo en estadistica y econometria, en particular en series temporales,
es un modelo autorregresivo integrado de promedio mévil que utiliza variaciones y regresiones de

datos estadisticos con el fin de encontrar patrones para una prediccidn hacia el futuro.

Este modelo de regresién multiple permitié pronosticar los datos estacionarios, donde se

consideraron las variables externas.
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Figura 34

Pardmetros Modelo ARIMAX
Process Parameters
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Nota. La figura muestra los pardmetros requeridos para la construccion del modelo ARIMAX en la

herramienta Rapidminer

En la salida de los datos se obtuvo la prediccién del modelo ARIMAX ajustado, para los

proximos 3 periodos:

Figura 35
Modelo Arimax

modeloST <- auto.arima(serie, xreg=xreg)

xreglT <- as.matrix(dataT[, c("Valor_pib interp”, "Valer_petrclec_interp”, "FERIADO"}])
pronosticos <- forecast(modeloST, h=3, xreg=xregT[1l:3,])

pronosticos <- as.data.frame(pronosticos)

pronosticos$ID <- 1:3

asas <- summary(modelosT)

df_metricas <- data.frame(

METRICA = c("MAE", "MAPE", "MRSE"),
VALOR = c(asas[3], asas[5], asas[2])

)

Nota. La figura muestra el modelo predictivo ARIMAX de las unidades de ventas del laboratorio

farmacéutico
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En la figura 35, el cddigo ARIMAX muestra el algoritmo del modelo donde se consideran las
variables internas (series temporales) y las variables externas (PIB, precio del petréleo y feriados),
para pronosticar los siguientes 3 periodos mensuales.

Forecast Modelo ARIMAX. A continuacidn, se presentan los datos de la prediccién realizada

con el modelo ARIMAX, exportada en formato Excel, de los siguientes 3 periodos.
Tabla 7

Forecast Ventas Subcategoria Antidcidos, Modelo ARIMAX

SUBCATEGORIA SerieTiempo Tipo Ao ID
ANTIACIDOS OTC 20.132 prediccion 2020 1
ANTIACIDOS OTC 23.422 prediccion 2020 2
ANTIACIDOS OTC 20.510 prediccion 2020 3

En la tabla 7, se presenta la prediccidn obtenida con el modelo ARIMAX. La estructura esta
compuesta por las subcategorias, series de tiempo (valores en unidad de venta), el tipo que se

refiere a la prediccién de los valores y el ID correspondiente al periodo pronosticado.
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Figura 36

Grdfica forecast ventas, Modelo ARIMAX
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Nota. La figura muestra el forecast de los tres periodos proyectados de las unidades de venta del

laboratorio farmacéutico, con el modelo ARIMAX.

Implementacion de un Modelo Redes Neuronales. Se aplicé el operador Deep Learning
para la construccion del modelo redes neuronales, este operador se basa en una red neuronal
artificial, que emplea multiples capas para el entrenamiento del modelo, capaz de aprender del
modelo mediante los datos histéricos de las ventas.

El modelo de redes neuronales se basa en multicapas que se entrenan con el descenso de
gradiente estocastico utilizando el método de propagacion hacia atras (backpropagation). La red
puede contener una gran cantidad de capas ocultas que consisten en neuronas con funciones de
activacion de tanh. Las caracteristicas avanzadas como la tasa de aprendizaje adaptativo, el
recocido de la tasa y otras regularizaciones permiten una alta precision predictiva al disminuir el

error de prediccidon probabilistico. Para los parametros del operador:



e Hidden layers: se aplicaron 2 capas ocultas por 50 neuronas artificiales, creando asi
modelo inicial sencillo

e loss_function y distribution_function: La funcidn perdida y de distribucidn se establece
por defecto es decir es automatica.

e Max w2: el valor maximo de la suma de las raices cuadradas de las entradas de una
neurona, por defecto se establece en el valor 10. Se utilizé para el nimero de intentos
permitidos para lograr conjuntos de elementos minimos.

El operador inicial es un clister H20* que ejecuta el algoritmo, se utilizé para predecir el

atributo del conjunto de datos.

14 H20: es un producto creado por la compafiia H20.ai con el objetivo de combinar los principales
algoritmos de machine learning y aprendizaje estadistico con el Big Data (abril 2020, Joaquin Amat)
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Figura 37

Parametros Modelo Redes Neuronales

Process Parameters
Process ! a0 p p )3 » 3 a & E[ . Deep Learning
epsilon 1.0E-8
ra
Set Role Deep Learning rho 0.99
(j ] 3 eal) g moet [
o v 4 ]
Filtro ANTIACIDOS ... Select Attributes onf) i Zpply Model standardize
qe= cap—f em i eal) Ld L  moa w))
op D gD externss 2020 qu 7 ma Lt 1.0E-5
o v qm ot} v
v )
L2 0.0
L
max w2 10.0
loss function Automatic
distribution function AUTO
early stopping
missing values handling Meanimputation
w expert parameters , Edit List (0)..
< >

Nota. La figura muestra los pardmetros requeridos para la creacién del modelo redes neuronales en

la herramienta Rapidminer.
El operador Deep Learning se usé la opcidn de tasa de aprendizaje adaptativo
(predeterminada). El algoritmo determiné automaticamente la tasa de aprendizaje/performance

en funcién de los pardmetros determinados.

Forecast Modelo Redes Neuronales. Para el desarrollo del forecast se procedié a realizar
el entrenamiento de los datos del histdrico de ventas por subcategoria, se seleccionaron los
atributos (feriado, unidades sin valores atipicos, valor del petrdleo y valor del PIB). Los parametros
del modelo fueron construidos con 2 capas ocultas de 50 neuronas cada una por defecto.

Se obtuvo la siguiente estructura de datos: la subcategoria, las series de tiempo (valor de

unidad de venta) que corresponde al tipo de prediccion, los valores de las variables externas, y el

ID que corresponde al periodo de tiempo.



Tabla 8

Forecast Ventas Subcategoria Antidcidos, Modelo Redes Neuronales

SUBCATEGORIA SerieTiempo Tipo ID
ANTIACIDOS OTC 22.807 prediccion 25
ANTIACIDOS OTC 22.791 prediccion 26
ANTIACIDOS OTC 21.169 prediccion 27

Figura 38

Grdfica forecast ventas, Modelo Redes Neuronales
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Nota. La figura muestra el forecast de los tres periodos proyectados de las unidades de venta del

laboratorio farmacéutico, con el modelo redes neuronales.

Implementacion De Un Modelo Holt Winters. El modelo Holt Winters, se aplicé para un
suavizado exponencial triple, considerando la tendencia y la estacionalidad de las series de
tiempo. Ademas, se utilizé el modelo multiplicativo estacional, esto supone que a medida que se

incrementan los datos también incrementa el patrén estacional.
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En la figura 39 se puede apreciar que, la primera fase para la construccién del modelo es

99

parametrizar los componentes: alfa (nivel), beta (suavizado de tendencias) y gamma (coeficiente

para el suavizado estacional).

Figura 39

Pardmetros Modelo Holt Winters
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Nota. La figura muestra los pardmetros requeridos para la construcciéon del modelo Holt Winters en

la herramienta Rapidminer.

Forecast Holt-Winters. El entrenamiento de los datos realizado con el modelo Holt

Winters para el prondstico de los siguientes 3 periodos presentd los siguientes datos, los mismos

qgue fueron exportados a través del operador Write Excel.
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Tabla 9

Forecast Ventas Subcategoria Antidcidos, Modelo Holt Winters

SUBCATEGORIA SerieTiempo Tipo ID
ANTIACIDOS OTC 27.589 prediccién 45
ANTIACIDOS OTC 28.474 prediccion 46
ANTIACIDOS OTC 29.358 prediccién 47

La estructura muestra la subcategoria, las series de tiempo (unidad de venta) que
corresponden a la prediccidn, y el ID (periodo de la serie de tiempo).
Figura 40
Grdfica forecast ventas, Modelo Holt Winters

SUBCATEGORIA
VITAMINAS QTC
MULTIVITAMINICOS ADULTOS
LAGRIMAS NATURALES
HEPATOPROTECTORES OTC
DIGESTIVOS ENZIMAS
DESCOMGESTIVOS Y ANTIALERGIC...
CALCIO

Il ANTIACIDOS OTC

SerieTiempaol por ID y Modelo
Modelo ®HOLT WINTERS

20200

46

HOLT WINTERS 28474

ccccc

2847

45
1D

Nota. La figura muestra el forecast de los tres periodos proyectados de las unidades de venta del

laboratorio farmacéutico, con el modelo Holt Winters.
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Evaluacién de las Métricas de Exactitud de los Modelos. Las métricas permiten evaluar la
precisién y performance de los resultados generados. El MAE (error absoluto medio) es la media
del error absoluto, el KPI MAPE (error porcentual absoluto medio) contribuye a la mediciéon de la
precision del prondstico, y es la suma de los errores absolutos individuales divididos por la
demanda. Y por ultimo el MASE (error medio absoluto escalado) devuelve los errores elevados
absolutos medios.

En primera instancia se consideraron las métricas MAE, MASE y MAPE para la evaluacién de los
resultados, por lo que se utilizé el operador “Execute” para obtener el performance del modelo

ARIMAX.

Para el modelo Redes Neuronales se utilizé el operador Cross Validation, que permite una
validacién cruzada para estimar el rendimiento del modelo, los pardmetros a elegidos para el
performance fueron: MRS (error cuadratico medio), MAE (error absoluto), MAPE (error absoluto

medio).

En el modelo Holt Winters se utilizo el operador Forecast Validation, donde se definieron los
mismos parametros comparables con los demas modelos: MRS (error cuadratico medio), MAE

(error absoluto), MAPE (error absoluto medio).

A continuacidn, las siguientes figuras muestran los resultados de cada performance por

subcategoria:
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Figura 41

Métricas Modelo ARIMAX

iy //RepositorioTesis/Procesos/Proceso_V5 - mes(mysql) — RapidMiner Studio Free 9.6.000 @ DESKTOP-Q8IMQV8
File Edit Process View Connections Sefttings Exensions Help

H H - P 'R iews Design Results Turbo Prep AutoModel  Deployments
M ExampleSet (ARIMAX CALCI) [ ExampleSet (ARIMAX ANTIACIDOS OTC)
A ExampleSet (ARIMAX DIGESTIVOS ENZIMAS) A ExampleSet (ARIMAX DESCONGESTIVOS Y ANTIALERGICOS)
[ ExampleSet (ARIMAX LAGRIMAS NATURALES) [l ExampleSet (ARIMAX HEPATOPROTECTORES GTC)
Result Histary A ExampleSet (ARIMAX VITAMINAS OTC) A ExampleSet (ARIMAX MULTMITAMINICOS ADULTOS)
T} Openin Turbo Prep ﬁ Auto Model Filter (3/ 3 examples). | all v
FH
Data
Row No. METRICA VALOR
1 MAE 5406.164
—
E¥ 2 MAPE 20218
Statistics 3 MRSE 6437.775

Nota. La figura muestra las métricas utilizadas para el modelo ARIMAX.

Figura 42

Meétricas Modelo Redes Neuronales

%  PerformanceVector
Ferformance
PerformanceVector:
root_mean squared error: 7934.674 +/- 349%1.643 (micro average: S8%6.815 +/- 0.000)
absolute_error: 7044.273 +/- 3152.555 (micro average: T409.677 +/- 4924.429)
== relative error: 26.62% +/- 12.80% (micro average: 28.31% +/- 21.51%)
Description

Nota. La figura muestra las métricas del modelo redes neuronales, estos valores permitieron

comparar los errores del modelo.
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Figura 43

Métricas Modelo Holt Winters

%  PerformanceVector
Performance
FerformanceVector:
root_mean sguared error: 2923.375 +/- 2307.895 (micro average: 3719.096 +/- 0.000)
absolute_error: 2528.375 +/- 2307.89%5 (micro average: 2928.375 +/- 2292.862)
E relative_error: 1059.03% +/= 2Z00.67% (micro average: 105%.03% +/- 195,34%)
Description

Nota. La figura muestra las métricas del modelo Holt Winters, son los valores que permitieron

comprar los errores del modelo

Se realizaron varios flujos por subcategoria con distintas agrupaciones de las variables a
predecir, con series de tiempo semanales y mensuales. El operador devuelve la evaluacién del
desempefio del entrenamiento del modelo y con este se determind automdaticamente los calculos,

para posteriormente realizar la validacion de cada modelo.

Fase V evaluacion e interpretacion
En la etapa de interpretacion, se consolidd el conocimiento descubierto para realizar el analisis
de forecast por producto de la linea OTC. Es decir que se recopilaron todos los datos predictivos de
los modelos por subcategoria para realizar un andlisis comparativo de los resultados en base al
comportamiento de cada subcategoria. Esta revision se muestra mds adelante en el forecast del

laboratorio.

De igual forma, la fase de evaluacidn e interpretacion se lo desarrollard en la siguiente seccion

del trabajo denominado “Pruebas y validacion del modelo”

Pruebas y Validacion del Modelo
La medicién y precisidn de los prondsticos fueron realizados en base al andlisis de las métricas

obtenidas de cada modelo y también a la comparacién de la venta realizada en el periodo
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proyectado, desde la fecha 01 de enero 2018 hasta el 12 de diciembre 2019, pronosticando enero-
marzo 2020.

En este sentido, la precisién mide la diferencia que tiene los valores pronosticados y el valor
real, por lo que también se obtuvo un panorama de la magnitud del error, donde se aplicé el

prondstico menos la demanda real de los productos de la linea OTC.

Métricas de evaluacion de modelos

Como se menciond anteriormente, la métrica utilizada que permitié comparar los modelos
aplicados fue: el MAPE (error porcentual absoluto medio), “este KPI es el mas utilizado para medir
la precision del prondstico, el cual suma los errores absolutos divididos por la demanda”
(Vandeput, 2019); esta métrica fue util y de relevancia para poder comparar cada modelo
predictivo y determinar la precisiéon de cada forecast. La métrica fue definida ademads por los
responsables de la ejecucidn del forecast del Laboratorio Farmacéutico. La eleccidn del indicador
se realizd conjuntamente con el drea de planificacién para estimar la tendencia en términos

porcentuales y comprender de una mejor manera la métrica del modelo.

Evaluacion de resultados de los modelos
Para la evaluacion de los modelos predictivos, se evalud desde la parte técnica, por lo que se
consolidaron los datos de las métricas obtenidas a través de la herramienta Rapidminer, por cada

subcategoria, con el objetivo de poder comparar los margenes de los errores.

Como se observa en la tabla 10, los errores determinaron el andlisis del modelo mas preciso,
por lo que se analizaron los porcentajes en base al KPI MAPE (error porcentual absoluto medio).
La estacionalidad implicé ademas la creacién de 3 modelos por cada SUBCATEGORIA, ya que se

considero la estacionalidad por semanas y por mes.



Ademas, observamos en la tabla 10, que se determinaron los porcentajes como aceptables a
comparacion con los demas resultados, esto lo definié el Gerente de Planificacién de la produccion
conjuntamente con la Gerente de la linea de productos OTC del Laboratorio Farmacéutico.

Por ejemplo, la subcategoria de ANTIACIDOS OTC tiene un MAPE de 13,82%; es decir que los

errores porcentuales promedio del pronéstico tienen un error de 13,82% en términos absolutos.

Tabla 10

Andlisis MAPE (error porcentual absoluto medio)
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SUBCATEGORIA MODELO ESTACIONALIDAD MAPE
ANTIACIDOS OTC ARIMAX MES 13,82%
CALCIO ARIMAX MES 67,00%
DESCONGESTIVOS Y ANTIALERGICOS REDES NEURONALES MES 6,45%
DIGESTIVOS ENZIMAS ARIMAX MES 357,10%
HEPATOPROTECTORES OTC REDES NEURONALES MES 9,78%
LAGRIMAS NATURALES HOLT WINTERS MES 17,32%
MULTIVITAMINICOS ADULTOS HOLT WINTERS MES 13,21%
VITAMINAS OTC REDES NEURONALES MES 5,02%

Los resultados pueden mostrar también, que un modelo no aplica para todas las subcategorias,
ya que cada una tiene un comportamiento diferente de la venta mensual de la linea OTC. Dentro
del mercado OTC las especialidades farmacéuticas son diferentes, por lo que la medida
cuantitativa de la venta depende de las caracteristicas propias de cada producto y su indicacion
terapéutica, que pertenece a una subcategoria de productos y que responden a diferentes
patologias y necesidades de mercado. Por esta razdn cada subcategoria tiene un comportamiento
distinto de demanda y por ende de la venta, esto permitio realizar el analisis de cada modelo, al

cual se ajusta a cada una de las subcategorias.



Validacion del Modelo con el Negocio

En base a la necesidad del negocio se realizé la validacién de los modelos seleccionados y
entrenados, comparando la proyeccién con la venta real de los periodos pronosticados,
considerando la estacionalidad de semanas y meses para el entrenamiento de mas modelos.
Criterios de aceptacion del modelo con el negocio.

De acuerdo a una entrevista previamente realizada a la Gerente de la Linea OTCy al Gerente de
Planificacién del Laboratorio Farmacéutico, la planificacion de la demanda o pronéstico debe estar
basada en los datos histéricos, precision del modelo predictivo y datos actuales del negocio, que
permitan minimizar los errores que se generan por la falta de stock, que impiden el cumplimiento
de los objetivos comerciales y la disminucién de gasto del producto que envian a destruccidn por

el sobre stock en bodega.

Proceso de validacion del modelo con el negocio.

En esta etapa se realizd la validacidn de los modelos en base a un andlisis de seleccidn
comparado con la venta real del mismo periodo. Se consideraron las subcategorias y validacion
por cada modelo entrenado. En el Anexo 1. se demuestra de forma cuantitativa, el andlisis de

cada modelo por subcategoria y el error a comparacién de la venta real.

106



107

Figura 44
Tablero para andlisis seleccion del modelo

ANALISIS PARA SELECCION DEL MODELO, FORECAST LABORATORIO FARMACEUTICO

SUBCATEGORIA = % Estacionalidad = %
ANTIACIDOS OTC CALCIO DESCONGESTIVOS Y AN... | DIGESTIVOS ENZIMAS Mes
HEPATOPROTECTORES ... | LAGRIMAS NATURALES MULTIVITAMINICOS AD... | VITAMINAS OTC Semana

SerieTiempo MDDE
MEs pRepiccion [ *VENTA REAL 207 HOLT WINTERS REDES NEURONALES seleccion
25 23773 20132 27.589 22.807 94.302 SUBCATEGORIA
2 23665 23.422 28.474 22.791 98.352 ANTIACIDOS OTC ARIMAX MES
27 21506 20510 29.358 21.169 92.632 CALCIO ARIMAX MES
fotalza |l 60.034 DESCONGESTIVOS Y ANTIALERGICOS |REDES NEURONALES MES
DIGESTIVOS ENZIMAS ARIMAX MES
Teo ST HEPATOPROTECTORES OTC REDES NEURONALES MES
SerieTiempa LAGRIMAS NATURALES HOLT WINTERS MES
40,000 MULTIVITAMINICOS ADULTOS HOLT WINTERS MES
- Modelo X VITAMINAS OTC REDES NEURONALES MES

=g *VENTA REAL 20*

20.000 ARIMAX

10.000 e HOLT WINTERS
—e—REDES NEURONALES

D2 -
Nota. La figura muestra el tablero utilizado para el analisis de los modelos ARIMAX, redes

neuronales y Holt Winters, para la seleccion de modelo por la estacionalidad mes y semana.

De acuerdo con la comparacién del prondstico con la venta real se determind los porcentajes

de error y la precisiéon de cada modelo seleccionado.

Tabla 11

Forecast Laboratorio Farmacéutico Mensual

SUBCATEGORIA MODELO 01 02 03 1Q
ANTIACIDOS OTC ARIMAX 20.132  23.422 20.510 64.064
CALCIO REDES NEURONALES  13.479 13.458 14.596 41.533
DESCONGESTIVOS Y
ANTIALERGICOS REDES NEURONALES  16.843 16.817 17.476 51136
DIGESTIVOS ENZIMAS ARIMAX 2.984 3.253 3.568 9.804
HEPATOPROTECTORES OTC ARIMAX 50.363 50.192 50.708 151.263
LAGRIMAS NATURALES HOLT WINTERS 28.670 30.511 32.352 91.533

MULTIVITAMINICOS
ADULTOS HOLT WINTERS 39.469 41.069 42.669 123.206



VITAMINAS OTC ARIMAX 15.319 15.279 16.984 47.581

Nota. La tabla muestra el forecast para los tres periodos proyectados, por subcategoria de acuerdo

con el modelo seleccionado

Figura 45

Forecast Descongestivos y Antialérgicos

AT
( Volver al informe | SERIETIEMPO1 Y ID PORID ¥ MODELO
Modelo @ *VENTA REZAL 20¢ @ ARIMAX @HOLT WINTERS () REDES MEURONALES
30 mil 26
278 mil
35 263 mil
T e
184wl 180 mil
167 mil [ ma I |
23 26 a7
IMedelo *WEMTA REAL 20%  ARIMAX HOLT WINTERS REDES MEUROMALES
D SerieTiempol 1D SerieTiempol ID SerieTiempol 1D SerieTiempol ID
25 16713 1 18569 1 26339 1 16843 1
26 16171 1 18605 1 27828 1 16817 1
27 17991 1 18487 1 28317 1 17478 1

Nota. La figura muestra el forecast obtenido para la subcategoria descongestivos y antialérgicos,

utilizando los tres modelos predictivos: ARIMAX, redes neuronales y Holt Winters

Figura 46

Tendencia de Ventas Descongestivos y Antialérgicos

SUBCATEGOAIA
VITAMINAS OTC Modelo *VENTA REAL 20*
MULTIVITAMINICOS ADULTOS *VENTA REAL 20 16713
LAGRIMAS NATURALES D 1
HEPATOPROTECTORES OTC Modelo ARIMAX
DIGESTIVOS ENZIMAS ARIMAX 18569

Il DESCONGESTIVOS Y ANTIALERGIC... D 1
CALCIO Modelo HOLT WINTERS
ANTIACIDOS OTC HOLT WINTERS 26339

ID 1
Modelo REDES NEURONALES
® REDES NEURONALES 16843

Modelo  @VENTA REAL 200 @ARIMAX @HOLT WINTERS 0 REDES NEURDNALES

108



109

En la figura 45, se muestra el resultado del prondstico realizado con los modelos ARIMAX,
REDES NEURONALES y HOLT WINTERS, para la subcategoria descongestivos y antialérgicos. Se
puede observar que la venta real del mismo periodo se ajusta con el modelo de redes neuronales
y mantienen una misma tendencia, en el trimestre pronosticado se obtuvo 51,136 unidades
proyectadas y en la venta real se tuvo 50,875 unidades vendidas. Por otro lado, el modelo Holt
Winters tiene una tendencia diferente a la venta real con una precisiéon en promedio de -64,21% y

el modelo Arimax -9,64%. (Ver Anexo 1)

En la figura 46 se visualiza la tendencia de cada modelo predictivo con respecto a la venta real.
El periodo 1-24 presenta la venta del Laboratorio Farmacéutico, la proyeccién para el periodo 25-
27 demuestra la comparacion entre modelos y el comportamiento de ventas proyectadas para
cada uno. La asociaciéon entre los valores en unidades de las ventas reales y los proyectados con el
modelo de redes neuronales sintetizan el analisis de seleccion del modelo, dando lugar a proyectar

planes futuros para la linea de negocio, de acuerdo con el area de planificacidon y comercial.

Tabla 12

Distribucion de forecast porcentual por producto

. % PESO DE
SUBCATEGORIA PRODUCTO VENTA 01 02 03 1Q
ANTIACIDOS OTC SKU1 42% 8.456 9.837 8.614 26.907
ANTIACIDOS OTC SKU2 58% 11.677 13.585 11.896 37.157
CALCIO SKU3 100% 13.479  13.458 14.596 41.533
DESCONGESTIVOS Y ANTIALERGICOS ~ SKU4 8% 1.347 1.345 1.398 4.091
DESCONGESTIVOS Y ANTIALERGICOS ~ SKU5 92% 15.496  15.472 16.078 47.045
DIGESTIVOS ENZIMAS SKU6 100% 2.984 3.253  3.568 9.804
HEPATOPROTECTORES OTC SKU7 34% 17.123 17.065 17.241 51.430
HEPATOPROTECTORES OTC SKU8 66% 33.240 33.127 33.467 99.834
LAGRIMAS NATURALES SKU9 100% 28.670 30.511 32.352 91.533
MULTIVITAMINICOS ADULTOS SKU10 100% 39.469 41.069 42.669 123.206
VITAMINAS OTC SKU11 100% 15.319  15.279 16.984  47.581

Nota. La tabla muestra la distribucién porcentual del forecast para los productos de las

subcategorias, para los tres periodos proyectados de venta en unidades.
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Para la validacién también se realizé la distribucidon de forecast en unidades de acuerdo con la

participacién de venta por producto (SKU), proyectado en el mismo periodo.

Tabla 13

Andlisis de la Precision del Modelo

PRONOSTICO %PRECISION DEL MODELO
., VENTA HOLT REDES HOLT REDES
SUBCATEGORIA REAL 1Q ARIMAX WINTERS NEURONALES ARIMAX WINTERS NEURONALES

ANTIACIDOS OTC 69.034 64.064 85.422  66.767 7% -24% 3%
CALCIO 45.004 44549 56.579  41.533 1% -26% 8%
DESCONGESTIVOS Y . . .
ANTIALERGICOS 50.875 55.660 83.485 51.136 9% 64% 1%
DIGESTIVOS ENZIMAS ~ 9.377 9.804 20.470  10.447 -5% -118% -11%
g_ErEATOPROTECTORES 153.642 151.263 161.839 153.914 2% -5% 0%
LAGRIMAS NATURALES 91.044 31.990 91.533  31.176 65% -1% 66%
XDUJIT'\QJAM'N'COS 122.492 91.678  123.206 91.024 25% -1% 26%
VITAMINAS OTC 46.937 47.581 48975  47.469 -1% -4% -1%

En la tabla 13 se muestra la suma del forecast de los tres periodos pronosticados. Se utilizaron

todas las subcategorias y la venta real de los tres periodos proyectados para comparar con los

modelos predictivos, y determinar el porcentaje de precision de cada uno obteniendo asi: para

ANTIACIDOS OTC un 7,20%, en la subcategoria CALCIO se obtuvo 1,01%, DESCONGESTIVOS Y

ANTIALERGICOS tiene una precisién de -0,51%, DIGESTIVOS Y ENZIMAS tiene un porcentaje de -

4,56%, los HEPATOPROTECTORES -0,18% y VITAMINA C -1,13%.

En promedio se obtuvo con el modelo ARIMAX el 1,22% de precisién, el modelo REDES

NEURONALES -0,61% y con el modelo HOLT WINTERS -0,56%.

Actualmente el Laboratorio Farmacéutico tiene una precisiéon en promedio del 15% en la

realizacion del forecast para cada una de las subcategorias de acuerdo con el drea de planificacién,



Por lo que los resultados generados, ayudan en el proceso de automatizacién (Ahorro de recursos)
y mejora al area de planificacion de produccién y gestidon comercial, con una precisidon de forecast

menor al 10% de la diferencia entre lo real y el forecast.

Sintesis de las Preguntas de Investigacion

OE1: Realizar el estudio del estado actual utilizando la técnica de la entrevista a los
responsables de cada drea involucrada y el método de la observacidn sistematica para delimitar
las causas y variables del contexto del problema.

OE1- RQ1: ¢ El estudio del estado actual a través de la observacion delimita las causas y
variables del contexto del problema?

Se recopild informacién con respecto a indicadores de gestion de las ventas y stock, para el
planteamiento del problema delimitando causas y variables que se detallan en el diagrama de
Ishikawa.

OE1- RQ2: (Se puede determinar la situacion actual mediante la técnica de la entrevista?

Se realizd una entrevista a los responsables del departamento comercial y de planificacion,
guienes corroboraron que actualmente el Laboratorio Farmacéutico no cuenta con un modelo
predictivo que les permita pronosticar las ventas para mejorar la toma de decisiones.

OE2: Identificar las técnicas predictivas mdas adecuadas en la gestidn de informacién para el
prondstico de ventas.

OE2- RQ1: i Cuales son las técnicas mas adecuadas para el andlisis de la venta de productos
farmacéuticos?

De acuerdo con la literatura revisada y analisis realizado las técnicas mas adecuadas para el
prondstico de ventas son: la regresion, series temporales y redes neuronales

OE2- RQ2: ¢ Las técnicas predictivas permitieron mejorar el andlisis de la venta?
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Las técnicas utilizadas en el desarrollo permitieron emplear un proceso de exploraciény
mineria de datos a través de la metodologia KDD, por lo que mejord el andlisis de la venta.

OE3: Determinar el modelo analitico a través del analisis de patrones de comportamiento,
depuracion de datos y evaluacidn de las técnicas predictivas, para resolver el contexto del
problema identificado.

OE3- RQ1: ¢Se resolviod el problema planteado a través de un modelo analitico?

Se resolvié el problema planteado, ya que, a través de cada modelo analitico empleado por
cada subcategoria, se obtuvo una mejor precision menor al 10%, de la diferencia entre la venta

real y el forecast.

OE3- RQ2: ¢la determinacion de patrones de comportamiento, la depuracion de datos, y la
evaluacidn de las técnicas predictivas definié el mejor modelo analitico?

A través de la aplicacién de la metodologia KDD, se construyeron los modelos analiticos y en
base a la validacion de andlisis de seleccién del modelo, se definieron los mejores modelos por
subcategoria y estacionalidad.

OE4: Evaluar el modelo analitico a través del método descriptivo aplicando el analisis de los

resultados, para definir la solucidn del problema con respecto al sobre stock y desabastecimiento

de los productos.

OE4- RQ1: (El método descriptivo sirvid para evaluar el modelo analitico a implementarse?

Se realizd la validacidn del modelo con el negocio utilizando criterios de aceptacion, que
incluyen datos histdricos, precision del modelo predictivo y datos actuales del negocio, definidos
por los responsables del departamento comercial y de planificaciéon, por lo que el método
descriptivo definié la evaluacion del modelo analitico.

OE4- RQ2: (El modelo analitico resolvid el problema con respecto a el sobre stock y

desabastecimiento de los productos?
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Los modelos analiticos resolvieron el problema, ya que se obtuvo una mejor precision del
prondstico, esto se evidencia en el andlisis de forecast vs la venta real.

OE5: Validar la soluciéon implementada a través de indicadores de precisién como el MAPE
(error porcentual absoluto medio) para determinar si el modelo se aprueba o se rechaza.

OE5- RQ1: (El indicador MAPE (error porcentual absoluto medio) determinara la aprobacion o
rechazo de la soluciéon implementada?

A través del indicador MAPE se realizé el analisis del error porcentual absoluto medio, esta
métrica definid la aceptacidén o rechazo de cada modelo

OE5- RQ2: ¢ La validacién de la solucion implementada representé el error minimo definido por
el drea comercial del Laboratorio Farmacéutico?

El Laboratorio Farmacéutico tenia una precision de error del 15% en promedio y los modelos

validados con el negocio tuvieron una precision de error menor al 10%.
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Capitulo V

Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

El estudio del estado actual permite la recopilacion de informaciéon con respecto a los
indicadores de gestion de las ventas y stock, para el planteamiento del problema
delimitando causas y variables que se detallan en el diagrama de Ishikawa.

A través de la entrevista a los responsables del departamento comercial y de planificacidn,
se pudo corroborar que actualmente el Laboratorio Farmacéutico no cuenta con un
modelo predictivo, que les permita pronosticar las ventas para mejorar la toma de
decisiones.

De acuerdo con la literatura revisada y analisis realizado las técnicas mas adecuadas para
el prondstico de ventas son: la regresidn, series temporales y redes neuronales

Las técnicas utilizadas en el desarrollo permitieron emplear un proceso de exploraciény
mineria de datos de las ventas.

Se resolvié el problema planteado ya que, a través de cada modelo analitico empleado por
cada subcategoria, se obtuvo una mejor precision menor al 10% de la diferencia entre la
venta real y el forecast.

A través de la aplicacién de la metodologia KDD se construyeron los modelos analiticos y
en base a la validacién de analisis de seleccion del modelo, se definieron los mejores
modelos por subcategoria y estacionalidad.

El método descriptivo aporté para la validacidon del modelo con el negocio, utilizando

criterios de aceptacidn que incluyen datos histéricos, precision del modelo predictivo y

114



115

datos actuales del negocio, definidos por los responsables del departamento comercial y
de planificacion.

e Los modelos analiticos construidos resolvieron el problema ya que se obtuvo una mejor
precisién, esto se evidencia en el analisis de forecast vs la venta real.

e Através del indicador MAPE se realizd el analisis del error porcentual absoluto medio, esta
métrica definid la aceptacidén o rechazo de cada modelo

e Lavalidacién de la solucién con el negocio representd una precision de error del 10%
minimo, definido por el area comercial del Laboratorio Farmacéutico

Recomendaciones

e Serecomienda seguir entrenado los modelos establecidos con nuevos datos para
continuar estabilizando los prondsticos de cada subcategoria del negocio

e Al momento de realizar la evaluacién de los prondsticos se debe realizar el seguimiento
respectivo para la validacion de la venta real para medir los errores, con el objetivo de
mejorar el modelo

e El Laboratorio Farmacéutico no solo debe suponer los criterios del negocio para la
realizacion del forecast sino también la evaluacién de la implementacion de las
herramientas analiticas para la construccion de los modelos predictivos.

e Se recomienda considerar otras variables externas al momento de entrenar el modelo,
como la participacion del mercado por cada subcategoria para ajustar los prondsticos a la

demanda del mercado farmacéutico.
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