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Resumen

En el mundo moderno, las empresas son reconocidas por Ssus
producciones/servicios, las cuales son concluidas con alta eficiencia y calidad, al
tener un mercado variable, se percibe la importancia del conocimiento de la
demanda futura aunque sea con cierto grado de incertidumbre, ya que esta influye
directamente en su proyeccién econdmica. Para el prondstico de la demanda,
existen diversas herramientas que posibilitan la disminucién de costos en sus
actividades normales. La Empresa Comercializadora y Distribuidora de
Medicamentos Holguin (EMCOMED) dado a su creciente demanda y teniendo
presente la necesidad de mejora continua empresarial, ha dado pasos de avances
en la aplicacion de estas herramientas novedosas que repercuten por su
participacion en actividades claves como: demanda, planeacion de los recursos
humanos, capacitacion y desarrollo, transporte, almacenamiento, entre otros.

Partiendo de lo planteado se desarrollo la presente investigacion con el objetivo de
perfeccionar el procedimiento que en su concepcion pronostique la demanda a
partir de una red neuronal artificial perceptron multicapa disefiada en software libre
y que tenga en cuenta las variables que mas influyen en el prondstico en
EMCOMED. La aplicacion de este posibilitd validar la hipétesis de la investigacion,
se obtuvo el pronostico para cada producto seleccionado, logrando de esta forma
mejorar el proceso de planificacion a corto y largo plazo. En el transcurso de esta
se aplicaron diferentes métodos y técnicas como: hipotético deductivo, histérico —
I6gico, cluster, método del coeficiente de concordancia de Kendall, analisis de

Paretto, entre otros.



Abstract

In the modern world, the companies are recognized by their productions and
services, which are concluded with high efficiency and quality, when having a
variable market, the importance of the knowledge of the future demand is
perceived although it is with certain grade of uncertainty, since this it influences
directly in its economic projection. For the forecast of the demand, diverse tools
that facilitate the decrease of costs in their normal activities exist. The Company
Marketer and Distributor of Medicines Holguin (EMCOMED) given to their growing
demand and having presented the necessity of managerial continuous
improvement, it has taken steps of advances in the application of these novel tools
that rebound for their holding in key activities as: it demands, gliding of the human
resources, training and development, transport, storage, among others.

Leaving of that outlined the present investigation was developed with the objective
of improve the procedure that forecast the demand starting from a net neuronal
networks multilayer perceptron designed in free software in their conception and
that keeps in mind the variables that more influences in the forecast in EMCOMED.
The application of this it facilitated to validate the hypothesis of the investigation,
the forecast was obtained for each selected product, achieving this way to improve
the process of planning to short and release term. In the course of this different
methods were applied and technical as: hypothetical deductive, historical logical,
cluster, method of the coefficient of agreement of Kendall, analysis of Paretto,

among others.
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Introduccion

Histéricamente en el contexto empresarial, los responsables de procesos y la alta
direccion, centran gran parte de sus preocupaciones en conocer el estado futuro
de sus ventas, demanda e insumos, etc., y de todo aquello que signifique riesgo u
oportunidad de progreso en el manejo de sus finanzas. A esto se debe la alta
importancia que presenta la realizacidén de prondsticos para la gestion empresarial,
ya que es una de las premisas para planificar, organizar, dirigir y controlar
logisticamente un conjunto de actividades o procesos, coordinadas (0s) para
aprovechar los factores productivos de la forma mas efectiva y eficiente posible,
dando prioridad a los procesos mas criticos y a sus actividades claves, con el fin
de que las decisiones que se tomen sobre ellas generen el mayor impacto
positivo.

Las técnicas de prondstico surgieron en el siglo XIX y han evolucionado con el
tiempo, haciéndose cada vez mas eficientes con la aparicion de las nuevas
tecnologias, y reconociendo su papel protagonico en las decisiones empresariales.
Actualmente, los directivos o administrativos deben ser capaces de utilizar estas
técnicas, aplicando los recursos tecnolégicos modernos, lo que impactara en la
fiabilidad y rapidez de los resultados del prondstico, teniendo presente que es el
primer paso dentro del proceso de planificacion de las operaciones y sirven como
punto de partida, no sélo para la elaboracién de los planes estratégicos, sino
ademas, para el disefio de los planes a mediano y corto plazo.

Ciertamente se pueden clasificar los métodos de prondstico en dos grandes
grupos: cualitativos y cuantitativos. Derivadas de las condiciones se emplean
varias metodologias en diferentes empresas 0 aln en una misma empresa, en
funcién del horizonte temporal, la urgencia en la toma de decisiones y la
informacion disponible. Cuando la situacion no es clara y hay pocos datos, como
por ejemplo al estudiar el lanzamiento de un producto innovador o una nueva
tecnologia, se recurre a métodos cualitativos, donde prevalece la intuicién. Por el
contrario, cuando la situacion es mas estable y existen datos historicos, se suelen
utilizar los métodos cualitativos. Constituye una practica frecuente utilizar en la

practica una mezcla de varios métodos.



El autor de la investigacion considera que para la correcta realizacion de los
prondsticos no se debe utilizar un solo método, el éxito consiste en la combinacién
de técnicas cualitativas y cuantitativas, ya que se complementan.

Una revision documental permitié identificar investigaciones que de una forma u
otra abordan los prondsticos. Serrano Cinca y Martin del Brio (1993); De la
Fuente, Pino, Priore, y Parrefio (2002); Maneta y Schnabel (2003); Jaime Garcia y
Cabrera Milanes (2003); Fernandez, De la Fé Dotres, y Miraglia (2004); Trujillano,
March, y Sorribas (2004); Palmerpol, Montaiiomoreno, y Calafatfar (2005); Medina
Hurtado y Garcia Aguado (2005); Lizarazo Marriaga y GOmez Cortés (2007);
Lépez y Caicedo (2007); Jalil y Misas (2007); Salazar Aguilar y Cabrera Rios
(2007); Nufez Tabales, Caridad y Ocerin, Ceular Villamandos, y Fuentes Jiménez
(2009); Correa, Bielza, Pamies-Teixeira, y Alique (2009); Sifontes Rodriguez
(2010); Gil Zavaleta y Rodriguez Collas (2010); Sanjinés Tudela y Aliaga
Lordemann (2010); Aguilar, Marroquin, Rodriguez, Sarasty, y Rios (2011);
Cadenas Calderdn (2011); Acosta Cervantes, Villarreal Marroquin, y Cabrera Rios
(2013) y Rodriguez Toledo (2014), utilizaron las Redes neuronales artificiales
(RNA) para su pronostico. El ultimo autor, ademas de utilizar esta herramienta
aplica el suavizado exponencial. Por otra parte Carmona (2007), Raffo Lecca,
Guevara, y Quispe Atuncar (2012) y Bolafios Ocampo, Correa Flérez, y Escobar
Zuluaga (2009) aplicaron otros métodos de series de tiempo. Redes Bayesianas y
RNA son utilizadas por Lopez y Caicedo (2007) y Correa et al. (2009); Garcia
Garcia, Lopez Puga, Cano Guillén, Gea Segura, y De la Fuente Sanchez (2006);
M. de Campos, Fernandez Luna, F. Huete, y Rueda Morales (2007) y Corina
Pineda, Viloria, y Viloria (2011) utilizaron solo Redes Bayesianas.

Del andlisis de estas investigaciones se concluye que la mayoria de los autores no
validan las variables de entrada ni los resultados y las propuestas son utilizadas
para otros tipos de prondsticos (precios, experimentos, tendencias). En el caso de
las propuestas para pronosticar demanda, se obvian elementos como la validacion
de las variables de entrada, se utilizan software propietario que entorpecen el
disefio de la herramienta para el prondstico y la interpretacion de los resultados.

En la investigacion se seleccioné el procedimiento propuesto por Rodriguez



Toledo (2014), considerandose necesario realizarle adecuaciones en funcién de los
planteado anteriormente.
A fines del afio 2012, mediante el proceso de implementacion de los Lineamientos
de Politica Econdmica y Social del Partido y la Revolucion, el gobierno aprobo la
creacion de BioCubaFarma (integrado por 38 empresas, de la fusibn de las
entidades Quimefa productora de medicamentos, y el Polo Cientifico de la
Biotecnologia) perteneciendo Empresa Comercializadora y Distribuidora de
Medicamentos de Holguin (EMCOMED) a la Unién Quimefa. Esta esta proyectada
para almacenar, distribuir, transportar y comercializar de forma mayorista a las
entidades del Grupo Empresarial Quimico Farmacéutico y a las instituciones del
sector de la salud, medicamentos y productos similares en el territorio de Holguin,
satisfaciendo asi la politica de los lineamientos siete y ocho del nuevo modelo
economico, aprobados en el VI Congreso del Partido Comunista de Cuba (PCC).

En el sector de la salud se han desarrollado numerosas investigaciones con el

objetivo de estimular la notificacion de efectos secundarios y garantizar el

aseguramiento material de los medicamentos. En la actualidad el prondstico de la
demanda se ha difundido por la mayoria de las empresas cubanas, ya que se
logra obtener resultados significativos en el proceso de planificacion. EMCOMED

Holguin no est4d ajena a este proceso, como resultado de investigaciones

realizadas en el afio 2014 se propuso un procedimiento a través de Redes

Neuronales Artificiales para el prondstico de la demanda debido al aumento del

nivel de quejas por insatisfacciones de clientes al no poder satisfacer totalmente la

demanda. Al cierre del afio 2014 se comprobd una serie de deficiencias en la
realizacion de los prondsticos por la implementacion del procedimiento propuesto
por Rodriguez Toledo (2014), relacionadas con:

1. La necesidad de destinar un presupuesto para adquirir el software en la
implementacion del procedimiento, lo que se traduciria en un incremento de los
costos.

2. Los resultados obtenidos por el procedimiento no son entendidos por el

personal encargado de realizar el prondstico.



3. Diferencias significativas en los resultados del pronéstico del SPSS con
respecto al Weka.

4. Incremento de quejas en el afio 2014 con respecto al afio 2013.
El andlisis de esta situacion, permitié concluir que la deficiente implementacion del
pronéstico de la demanda en EMCOMED Holguin a partir de la herramienta actual,
ocasiona dificultades en el proceso de prondéstico y en consecuencia en la
planificacion de las ventas, constituyendo este el problema profesional a resolver
en la presente investigacion.
En consecuencia se establecié como objeto de la investigacion el prondstico de
la demanda. En el desarrollo de la investigacién se estableci6 como objetivo
general: desarrollar un procedimiento que en su concepcion pronostique la
demanda a partir de una red neuronal artificial perceptron multicapa disefiada en
software libre y que tenga en cuenta las variables que mas influyen en el
prondstico. Para contribuir a su cumplimiento se establecieron los objetivos
especificos siguientes:

1. Elaborar el marco teorico practico referencial de la investigacion, a partir de las
concepciones del prondstico de la demanda, asi como las aplicaciones de las
redes neuronales artificiales, a través de su desarrollo, importancia y tendencias
actuales.

2. Comparar resultados obtenidos en la aplicacion previa y la propuesta a realizar.

3. Perfeccionar el procedimiento para el pronostico de la demanda a través de una
red neuronal artificial perceptron multicapa.

4. Aplicar el procedimiento en la entidad objeto de estudio.
Sintetizandose el campo de accion en el prondstico de la demanda a través de
redes neuronales artificiales en EMCOMED. La hipdtesis de la investigacion se
defini6 como sigue: el perfeccionamiento del procedimiento para el prondstico de
la demanda a través de una red neuronal artificial perceptron multicapa disefiada
en software libre y se tiene en cuenta las variables que mas influyen en el
prondstico, contribuira a disminuir la brecha entre el prondstico y la realidad, por
ende asegurar los suministros necesarios y al alcance de niveles superiores en el
desempefio organizacional de EMCOMED Holguin.



En transcurso de la investigacion se aplicaron diferentes métodos de investigacion
cientifica como:

Métodos tedricos

Andlisis y sintesis: al consultar la literatura, para procesar e interpretar la
informacion y relacionar los elementos que tributan al problema.

Historico — l6gico: se consulté la bibliografia especializada tanto nacional como
internacional, para lograr realizar un analisis histérico del prondstico de la
demanda, resultando un mejor entendimiento, asi como sus tendencias en la
actualidad.

Hipotético — deductivo: en la interpretacion de los resultados obtenidos en la
aplicacion del procedimiento.

Métodos empiricos

Observacion directa, encuestas, pruebas de contraste (Friedman) entrevistas
informales, método del coeficiente de concordancia de Kendall, cluster, Paretto,
redes sociales.

Métodos estadisticos: para realizar el procesamiento de los datos obtenidos de
revisiones documentales y en la confeccién de tabas, grafos e interpretacion de
resultados.

La presente investigacion esta constituida en dos capitulos, en el primero se
exponen los elementos tedricos relacionados con el objeto de la investigacion y el
campo de accion, definiendose las diferentes estructuras de la investigacion
cientifica desde el punto de vista de diversos autores y se finaliza con la
demostracién del problema planteado. En el capitulo Il se encuentra el disefio del
perfeccionamiento del procedimiento para el pronostico de la demanda a través de
una red neuronal artificial perceptron multicapa ademas de su aplicacion en
EMCOMED Holguin. Se exponen, las conclusiones arribadas al desarrollar la
investigacion, asi como las recomendaciones propuestas para futuras
investigaciones. Se presenta la bibliografia consultada y un grupo de anexos para
complementar lo expuesto.



Capitulo I. Marco tedrico practico referencial del pronostico de la demanda a

través de redes neuronales artificiales perceptrén multicapa

Los objetivos del presente capitulo se definieron de la manera siguiente:

- Realizar un analisis teorico referente al prondstico de la demanda vy
especificamente a la utilizacion de las redes neuronales artificiales en este.

- Demostrar la necesidad de modificar la concepcion en el procedimiento para el
pronostico de la demanda a través de una red neuronal artificial perceptron
multicapa propuesto por Rodriguez Toledo (2014).

Para dar cumplimiento a estos, se desarroll6 un estudio bibliografico dirigido al

andlisis sobre los pronosticos de demanda y la utilizacion de las redes neuronales

artificiales en estos, como resultado se representa el hilo conductor seguido para
la construccion del marco tedrico-practico referencial de la investigacion en la
figura 1.1. Se inicia con la evolucion e importancia del prondstico de la demanda.

Seguidamente se analizan los meétodos utilizados para el prondstico de la

demanda (ventajas y desventajas), profundizando en las redes neuronales

artificiales, profundizandose en la aplicacion de la red neuronal artificial perceptron
multicapa y por ultimo se caracterizO el estado actual del prondstico de la
demanda en EMCOMED Holguin.

o)
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[Pronéstico de la demanda
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= — it T e W Métodos utilizados en el
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{Enfoques'que tributan al
prondstico de la demanda

R 7 > "4 &
Estado acfual del prondstico de la demanda en la Empresa Comercializadora y
Distribuidora de Medicamentos Holguin

Figura 1.1. Estrategia seguida para la elaboracién del marco tedrico-practico

referencial de la investigacién.



1.1. Prondstico de la demanda. Definicidn, evoluciéon e importancia

El ser humano desde su origen se preocup6 por conocer el futuro, es para él un
principio de supervivencia, para ello realiza desde su inicio en la tierra diversos
ritos y mitos, construye leyendas, desarrolla metodologias, hace plegarias, realiza
practicas religiosas o de adoracion a objetos terricolas o celestes, adopta
costumbres e infinidad de actos que le permitan conocer signos vitales de su
futuro. Es una propiedad humana, la deteccion anticipada del futuro, forma parte
de la idiosincrasia del hombre como medio de supervivencia ante ataques de otros
seres vivos en su origen o como forma de atenuar amenazas u oportunidades en
el mundo actual de los negocios. Para esto, el hombre practica diferentes
sistemas, metodologias, célculos y métodos que le permiten visualizar el futuro en
el estado presente, en ocasiones estos procedimientos se acercan al esoterismo,
la fantasia, a veces sera ya con la locura ,que versan sobre astrélogos,
adivinadores y afines; tienen en comun que no siguen una metodologia formal de
aceptacion universal (Mora Gutiérrez, 2007).

Pronosticar la demanda es una de las herramientas mas importante dentro de las
organizaciones en la actualidad, dado que es posible avizorarse con alto grado de
fiabilidad, teniendo presente que segun Cohen (2005) y Mourifio Feria (2005)
pronosticar es el arte de adelantarse en el futuro, Marqués Ledn (2013) argumenta
gue los prondsticos son el primer paso dentro del proceso de planificacion de las
operaciones Yy sirven como punto de partida, no solo para la elaboracion de los
planes estratégicos, sino ademas, para el disefio de los planes a mediano y corto
plazo. Es casi imposible tener un prondéstico perfecto ya que es una aproximacion
cercana a la realidad, tomando como base de referencia datos pasados, por lo que
como consecuencia generalmente se generan errores. La tendencia para realizar
un buen prondstico es que el error tienda a cero lo cual es casi imposible, ademas
de que entre mayor sea el horizonte de tiempo a pronosticar, mayor sera el error
del pronéstico.

Oliveros (2006), afirma que pronosticares un proceso de estimacion de un
acontecimiento futuro, proyectando hacia el futuro datos del pasado. Los datos del

pasado se combinan sistematicamente en forma predeterminada para hacer una



estimacion del futuro ademas de basarse consideraciones subjetivas diferentes a
los simples datos provenientes del pasado; estas consideraciones subjetivas no
necesariamente deben combinarse de manera predeterminada. Render y Heizer
(2009), plantean que existen, en cuanto a horizonte temporal, tres clasificaciones
de prondstico: corto (hasta un afio), mediano (de tres meses hasta tres afos) y
largo plazo (tres afios o mas). Tomando como base lo planteado el autor de la
investigacion considera que pronosticar es una prediccion del futuro, apoyandose
en datos del presente y pasado, manteniendo el error ligado al horizonte temporal.
Mourifio Feria (2005), alega que este estd constituido por un conjunto de
enunciados acerca de la evolucién futura de un objeto determinado, deducido
sobre la base de las leyes que rigen el comportamiento pasado del fenémeno, el
conocimiento de las condiciones presentes asi como de los posibles cambios que
pueden experimentar en su desarrollo, comprendido por un conjunto de etapas
como se observa en la figura 1.2. De ahi que el pronostico permita prever las
posibilidades de lograr determinados objetivos asi como las vias 0 medios que se
requieren para la toma de decisiones.

= Desglose y concrecian del contenido v alcance del pronostico a ejecutar, ]-
[I_ Estudios Preliminares « Primera descripcion del fendmeno objeto de prondstico. |-
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Figura 1.2. Etapas del prondstico.
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Fuente: Elaboracion propia basado en Mourifio Feria (2005).



Oliveros (2006), define que demanda es una relacion que muestra las distintas
cantidades de un bien' que el consumidor o los consumidores desearfan o seran
capaces de adquirir a precios alternativos posibles durante un periodo de tiempo
dado y se pueden caracterizar segun se muestra en la figura 1.3.

relacionada con la demanda de algin

otro bien o servicio.

La demanda de un bien o servicio no esta
Independiente

Demanda

relacionada con la demanda de uno o mas

La demanda de un bien o servicio esta }
productos.

Dependiente

Figura 1.3. Clasificaciones de la demanda.

Fuente: Oliveros (2006).

Para las empresas contemporaneas es importante conocer la demanda, vista
como una cantidad finita de bienes o servicios, derivado de su influencia directa en
la utilizacion racional de los recursos® y en la productividad de la entidad.
Partiendo de la necesidad creciente de conocer la demanda, nace su estimacion
(Pronéstico) el que garantiza a la organizacion una nocion, de manera
aproximada, del futuro cercano aunque no sea certero®, por ello se hace necesaria
la revision sistémica de los prondsticos. No se trata de enfocar sus acciones en
ellos, sino tomarlos como punto de partida, de esta forma se garantiza el enfoque
futurista y el punto de partida para trazar metas (estrategias®). Corres, Esteban,
Garcia, y Zarate (2009), plantean que pronosticar la demanda futura es central en
cualquier actividad de planificacion y de operaciones, en particular en actividades
relacionadas a la logistica y a la cadena de suministro con el objetivo de mejorar el
flujo de informacién de la cadena de suministro de las empresas y, por tanto,
preparar a la organizacion en el sentido de medios técnicos, humanos y
financieros para soportar operaciones futuras de la empresa: estimacion de
compras, produccion, necesidades de almacenajes, transportes, entre otros.
Fernandez Alfajarrin (2006), afirma que es la actividad logistica que permite

determinar con cierta holgura, como se va a comportar la demanda futura, segun

! Entiéndase como producto o servicio.
2 Materiales, financieros y humanos.

% Debido al error de prondstico.

“A corto, mediano y largo plazo.



el método que se aplique, ya sea cualitativo, cuantitativo o ambos, para asi poder
inferir en la cantidad de suministros que necesita el sistema para brindar un mejor
servicio al cliente.

Respondiendo la interrogante: ¢qué importancia tiene para la organizacion
pronosticar? La utilizacion del mejor método garantizaria un menor error de
prediccion, o que representa un aspecto importante en el sector empresarial ya
qgue se logra un mejor ajuste de los planes de produccion y (o) prestacion de
servicios. En las empresas inversionistas pronosticar juega un papel crucial ya que
dota de una vision certera de donde es posible y fiable invertir recursos de
cualquier indole. Pronosticar la demanda representa un reto en la a actualidad
donde el que obtiene mejores resultados es el que mejor la pronostica ademas
consta de vital importancia para la organizacion, asi lo afirma Mora Gutiérrez
(2007), al plantear que es una de las actividades generales de mayor valor para
cualquier empresa, ya que proporciona los datos basicos de entrada para la
planificacion y el control de todas las areas funcionales, incluidas la logistica, la
comercializacion, la produccién y las finanzas.

Lucina (2014), afirma que es la base de la planeacion corporativa a largo plazo. En
las areas funcionales de finanzas y contabilidad, los prondsticos proporcionan el
fundamento para la planeacion de presupuestos y control de costos. El marketing
depende del prondstico de ventas para planear productos nuevos; el personal de
produccion y operaciones utiliza los prondsticos para tomar decisiones periddicas
gue comprenden la seleccidén de procesos, la planeacion de las capacidades y la
distribucion de las instalaciones, asi como para tomar decisiones continuas cerca
de la planeacioén de la produccién, la programacion y el inventario. Se reconoce la
importancia del prondstico de la demanda en la gestion empresarial, derivada de
esta, se plantea que su realizacién se debe sustentar en la aplicacion de diversas
técnicas y métodos, siempre integrando los caracteres cuantitativos y cualitativos

de estos.
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1.2. Métodos utilizados en el prondstico de la demanda. Clasificaciones,
ventajas y desventajas

Las técnicas de prondstico comenzaron en el siglo XIX y se han desarrollado a
técnicas mas complejas, con la aparicién de las nuevas tecnologias, de ahi que en
la actualidad se reconozca su papel protagénico. Actualmente, los directivos o
administrativos deben ser capaces de utilizar estas técnicas, a partir de la
utilizacion de las nuevas tecnologias, lo que impactara en la fiabilidad y rapidez de
los resultados del pronéstico (Mourifio Feria, 2005).

Se considera oportuno destacar que cuando se pronostica no se esta obteniendo
exactamente lo que ocurrird en el futuro, con lo que se quiere destacar que
cuando se llega al periodo pronosticado no siempre éste coincidira con lo que
pronostico, producto a los errores introducidos al prondstico. Para la determinacion
de pronasticos de la demanda, existe el consenso de dos clasificaciones para los

métodos: los cualitativos® o subjetivos y los cuantitativos® u objetivos (figura 1.4).

_—{ pelphi_}
_—1 Juicio informado \'

Cualitativos HAnalogia de ciclo de vida |

\{Invesugaaon de mercado }

\\{ Proposiciéon de personal comercial ;

/\ No formales |
4 —

Demanda del periodo anterior }

T = }
i Media movil

A Media mévil ponderado }

{ —\ Suavizacion exponencial J-

( = = > 3
{ Suavizacion exponencial lineal }

{ Suavizacién exponencial cuadratica J»

,{Suavizacién exponencial estacional }

1

Métodos //-—{Series de tiempo ;| {Filtracién adaptativa }
= = /,/‘ ) 'J/Ardaelos de tre;;a;nic?igrexponencial ]—
f .\\{ Modelo de Compertz }
‘ Cuantitativos \41 Curvas de crecimiento }
\—T} \'(Series de tiempo de Shiskin }
\ \\}Eedﬁes ngtjf)qale} Vﬁrliﬁciales }

Redes bayesianas

\‘.\ Algoritmo genético ]-

\{rRedes de Petri \iv
\ Simulacion [~
\ f—{hegresién simple |>
r

\
N\
M . J— Regresion maltiple }
{Relaciones causales ¢ -
{ Modelos econométricos‘}

\*{Indicadores principales }

- Regresion mualtiple de series de tiempo }

Figura 1.4. Métodos para pronosticar la demanda.

Fuente: Elaboracion propia basado en Rodriguez Toledo (2014).

°Dependen de juicios.
®Poseen un modelo subyacente (datos o patrones de datos).
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Los primeros (anexo 1) reciben también el nombre de tecnoldgicos, porque
histéricamente se usaron primero para pronosticar cambios tecnoldgicos. La
posicion central en estos métodos no la tienen los datos pasados, sino la
experiencia de las personas. Frecuentemente se usa la experiencia y buen juicio
de varios expertos. Estas técnicas usan el criterio de la persona y ciertas
relaciones para transformar informacion cualitativa en estimados cuantitativos. Se
aplican cuando los datos son escasos, y son Utiles para prondésticos a largo plazo,
pronésticos de ventas y desarrollo de nuevos productos, inversiones de capital,
planeacion estratégica y pronosticos tecnoldgicos (Morales Higuera, 2005).

Este autor, especifica que los métodos cuantitativos (anexo 2) se basan en datos
histéricos. Esta informacion pasada se encuentra en forma numérica. Las fuentes
usuales son los registros de la propia empresa o informacion oficial de diversos
origenes: gobierno, asociaciones de empresarios o profesionistas, organismos
internacionales, entre otros. Se debe ser precavido, sobre todo cuando la
informacion proviene de la propia empresa (de igual forma con la proveniente de
otras fuentes), pues puede ser cuantificada de manera uniforme.

Para aplicar los métodos cuantitativos, constituye una premisa el cumplimiento de
la llamada hipétesis de continuidad. Este supuesto consiste en la invariabilidad de
los factores externos en los que se desenvolvieron los datos histéricos. Dentro de
estos factores, destacan:

- Economia en general

- Competencia en el mercado (oferta)

- Estado del mercado (demanda)

- Estado tecnoldgico del producto (“ciclo de vida del producto”).

Indiscutiblemente esta continuidad del ambiente nunca se da en forma perfecta,
sino de forma gradual. Se requiere un buen juicio para suponer que las violaciones
a la continuidad no van a afectar a los resultados de la aplicacion del método de
prondstico.

A criterio del autor de este trabajo las técnicas utilizadas en el prondstico de la

demanda requieren de un grupo de condiciones para ser aplicadas.
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La aplicacion de los métodos depende en gran medida de una serie de ventajas y
desventajas que ofrecen en dependencia de la naturaleza del estudio. En la tabla
1.1 se puede apreciar una comparacion entre los métodos -cualitativos y

cuantitativos.

Tabla 1.1. Ventajas y desventajas de los métodos de prondsticos

Métodos cualitativos

Métodos cuantitativos

Ventajas

Desventajas

Ventajas

Desventajas

Son métodos en general

bastante rapidos, pocos

La mayoria de las

técnicas son de

Su utilizacion es
econdmica y, por lo tanto,

Se empleo se reduce a la

disponibilidad de datos

costosos, requieren de | pensamiento en grupo. | muy atractiva para las | histoéricos y su relacién entre
un grupo reducido de | Son basados en criterios | empresas que realizan | los factores que se intenta
expertos. Efectian | de expertos, lo cual | muchos prondsticos. | pronosticar y otros factores
estimaciones futuras a | otorga un alto grado de | Reducen el grado de | externos o internos. Se
partir de informaciones | subjetividad. Poseen una | incertidumbre sobre el | expresan en términos
cualitativas. Son | exactitud regular, no | futuro. Pueden ser | matematicos y suelen ser muy
utiizados cuando la | capta puntos de cambio. | trabajados con software | complejos para su

situacion no es clara y

existen pocos datos.

profesionales.

interpretaciéon. Su aplicacion

genera errores de prondstico.

1.2.1 El prondstico a través de redes neuronales artificiales

Las primeras investigaciones sobre redes neuronales artificiales (RNA) datan de
principios del siglo XIX, pero fue hasta la década de los cuarenta y cincuenta del
siglo XX cuando el estudio de las RNA cobré mayor fuerza gracias al movimiento
Conexionista. Este movimiento sostenia la premisa de que el secreto para el
aprendizaje y el conocimiento se halla en axiomas o verdades incuestionables y
gue el conocimiento es independiente de la estructura que maneje los simbolos, y
la representacion del conocimiento se hace desde el estrato mas basico de la
inteligencia: el cerebro, especialmente en las neuronas y las multiples
interconexiones entre ellas (Gil Zavaleta y Rodriguez Collas, 2010). Sanjinés
Tudela y Aliaga Lordemann (2010), coinciden en que una RNA es un modelo
matematico inspirado en la neurona biolégica. Las RNA son modelos gue intentan
reproducir el comportamiento del cerebro. El modelado de la neurona biolégica es
relativamente sencillo. Se compone de entradas X, un valor de peso w para cada
entrada, un bias b (este valor tiene como justificacién, el permitir que la neurona

artificial mueva su frontera de decision, que es una recta, de tal forma que no pase
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por el origen), una funcién de suma %, una funcion de activacion f y una salida (y),

lo cual se puede observar en la figura 1.5.

Entradas
&3
~M Activacion
xg Tz 1, -y
W, |

|
|

Bias(b,)

Figura 1.5. Esquema de una neurona artificial.

Fuente: Elaboracién propia basado en Sanjinés Tudela y Aliaga Lordemann

(2010).

Segun Ramos Lira (2011) estas parten de la idea de emular la estructura de

funcionamiento del cerebro, creando un sistema compuesto por multiples

neuronas ampliamente interconectadas, y estudiar si a partir de su auto-

organizacion pueden reproducir sus capacidades. Existen diversas formas para

definir lo que son las RNA, desde las definiciones cortas y genéricas, hasta las

gue intentan explicar detalladamente lo que significa:

a) Una nueva forma de computacion, inspirada en modelos biolégicos

b) Un modelo matematico compuesto por un gran numero de elementos
procesales organizados en niveles

¢) Un sistema de computacion hecho por un gran niamero de elementos simples,
elementos de proceso muy interconectados, los cuales procesan informacion
por medio de su estado dindmico como respuesta a entradas externas.

Las RNA, debido a que simulan el funcionamiento del cerebro humano, poseen

caracteristicas similares (capaces de adaptarse y aprender de la experiencia,

generalizar de casos anteriores a nuevos casos, abstraer caracteristicas

esenciales a partir de entradas que representan informacion irrelevante,

memorizar y relacionar) condiciones que constituyen relevantes ventajas para su

aplicacion:
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Aprendizaje adaptativo

La capacidad de aprendizaje adaptativo es una de las caracteristicas mas
atractivas de las RNA. O sea aprenden a llevar a cabo ciertas tareas mediante un
entrenamiento con ejemplos ilustrativos. Como las RNA pueden aprender a
diferenciar patrones mediante ejemplos y entrenamientos, no es necesario
elaborar modelos a priori ni necesidad de especificar funciones de distribucion de
probabilidad.

Las RNA son sistemas dinamicos auto-adaptativos. Son adaptables debido a la
capacidad de autoajuste de los elementos procesales (neuronas) que componen
el sistema. Son dinamicos, pues son capaces de estar constantemente cambiando
para adaptarse a las nuevas condiciones (Matich, 2001).

Auto-organizacion

Emplean su capacidad de aprendizaje adaptativo para auto-organizar la
informacion que reciben durante el aprendizaje y (0) la operacion. Mientras que el
aprendizaje es la modificacion de cada elemento procesal, la auto-organizacion
consiste en la codificacion de la RNA completa para llevar a cabo un objetivo
especifico.

Esta auto-organizacion provoca la generalizacion: facultad de las RNA de
responder apropiadamente cuando se les presentan datos o situaciones a las que
no habia sido expuesta anteriormente. El sistema puede generalizar la entrada
para obtener una respuesta. Esta caracteristica es muy importante cuando se
tiene que solucionar problemas en los cuales la informacion de entrada no es muy
clara; ademas permite que el sistema dé una solucion, incluso cuando la
informacion de entrada esta especificada de forma incompleta (Bollella, 2014).
Tolerancia a fallos

La razon por la que las RNA son tolerantes a los fallos es que tienen su
informacion distribuida en las conexiones entre neuronas, existiendo cierto grado
de redundancia en este tipo de almacenamiento. La mayoria de los ordenadores
algoritmicos y sistemas de recuperacion de datos almacenan cada pieza de
informacion en un espacio unico, localizado y direccionable. En cambio, las RNA

almacenan informacion no localizada. Por lo tanto, la mayoria de las
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interconexiones entre los nodos de la red tendran sus valores en funcion de los
estimulos recibidos, y se generard un patron de salida que represente la
informacion almacenada (Matich, 2001).

Operacion en tiempo real

Una de las mayores prioridades, casi en la totalidad de las areas de aplicacion, es
la necesidad de realizar procesos con datos de forma muy rapida. Las RNA se
adaptan bien a esto debido a su implementacién paralela. Para que la mayoria de
las redes puedan operar en un entorno de tiempo real, la necesidad de cambio en
los pesos de las conexiones o entrenamiento es minimo (Matich, 2001).

Facil insercién dentro de la tecnologia existente

Una red individual puede ser entrenada para desarrollar una Unica y bien definida
tarea (tareas complejas, que hagan mdultiples selecciones de patrones, requeriran
sistemas de redes interconectadas). Con las herramientas computacionales
existentes (no del tipo PC), una red puede ser rapidamente entrenada,
comprobada, verificada y trasladada a una implementaciéon hardware de bajo
coste. Por lo tanto, no se presentan dificultades para la insercion de RNA en
aplicaciones especificas, por ejemplo de control, dentro de los sistemas
existentes. De esta manera, las RNA se pueden utilizar para mejorar sistemas en
forma incremental y cada paso puede ser evaluado antes de acometer un
desarrollo mas amplio (Bollella, 2014). El desarrollo de la informatica y las
comunicaciones ha posibilitado la implementacion de diferentes software como:
Statistic Program for Social Sciences, Matlab, Weka, entre otros para facilitar el
entrenamiento, modelaje y aplicacion de las RNA.

A medida que se consulta la bibliografia actualizada existen disimiles formas de

clasificacion. En la figura 1.6 se observan las diferentes taxonomias existentes.
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Supervisado

Estrategia No Supervisado

Reforzado

Aprendizaje

Estocastico

Por correccion de error

Hebbiano
Competitivo y cooperativo

Mermaoria asociativa

Optimizacion

Taxonomias

Reconocimiento de patrones

Aplicaciones

Mapeo de caracteristicas

Prediccion

Clasificacion

Singer layer Feedforward
Arquitectura _( Multilayer Feedforward

k Recurrentes

Figura 1.6. Taxonomias de las redes neuronales.

Fuente: Elaboracion propia basado en Rodriguez Toledo (2014).

Otra forma de clasificacion es respecto a su aplicacion donde puede considerarse
gue ha llegado a su madurez, y en muchas ocasiones ya ni se cita que en
determinado producto se empleen estas técnicas, por ser algo rutinario (Ramos
Lira, 2011). En la figura 1.7 que se muestra a continuacion se resume un grupo de

aplicaciones de las RNA separandolas por grupos de diferentes disciplinas.

-{Clasiﬁcacifm de senales de radar.

{Creacic'm de armas inteligentes.
{Reconocimientn ¥ seguimiento de tiro al

Militares

blanco.

{Dpt1mlzacién del uso de recursos escasos.

audicion de sordos prafundos. Aprender mas acerca del cerebro y otros sistemas. }

{Analizadures del habla para la ayuda de

Obtencion de modelos de la retina ]-

Diagnostico y tratamiento a partir de
sintomas y/o de datos analiticos.

{Monitorizacién en cirugia. Evaluacion de probabilidad de formaciones }

geologicas y petroliferas.

medicamentos.

Prediccion de reacciones adversas a los
Identificacion de candidatos para posiciones }

especificas.
Explotacion de bases de datos. }

Optimizacion de plazas y horarios de
lineas de vuelo.

Redes Meuronales
Artificiales

Lectores de rayos X.

Robots automatizados y sistemas de
control.

{Control de produccion en lineas de

Manufacturacion Reconacimiento de caracteres escritos. ]-

praceso.

Analizar tendencias y patrones. ]-

Inspeccion de calidad.

| Medio ambiente

Prondstico del tiempo.

Pronostico de la evolucion de los
precios.

Valoracién del riesgo de los
créditos.

% Finanzas

Identificacion de
falsificaciones.

Figura 1.7. Aplicaciones de las Redes Neuronales Artificiales.

Fuente: Elaboracion propia basado en Ramos Lira (2011).
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Niveles o capas de unared neuronal

La distribucién de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas,

con un nuamero determinado de dichas neuronas en cada una de ellas (Matich,

2001). A partir de su situacion dentro de la red, se pueden distinguir tres tipos de

capas:

- De entrada: es la capa que recibe directamente la informacién proveniente de
las fuentes externas de la red.

- Ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno
exterior. EI nimero de niveles ocultos puede estar entre cero y un numero
elevado. Las neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas de
distintas maneras, lo que determina, junto con su numero, las distintas
topologias de redes neuronales.

- De salidas: transfieren informacion de la red hacia el exterior.

Gil Zavaleta y Rodriguez Collas (2010), proponen una serie de criterios

(convergencia, minimizacion del error, complejidad de la red, robustez, tiempo de

entrenamiento) para establecer una evaluacion entre las diferentes redes

neuronales mas utilizadas. En la tabla 1.3 se muestra la puntuacion obtenida en
cada criterio, donde la RNA perceptrén multicapa obtiene la mayor puntuacion.

Tabla 1.2. Criterios de comparacion entre las diferentes Redes Neuronales

F:T?L(;ﬁggo; Red de Red de Base | Red de Jordan
Criterio/Modelo (BackE) Elman (Back- | radiales (Back- (Back-
Propagation) Propagation) | Propagation) Propagation)
Convergencia 5 5 5 5
Minimizacion del error 4 4 4 4
Complejidad de la red 3 1 1 1
Robustez 3 3 3 0
Tiempo de
entrenamiento 1 1 2 1
Total 16 14 15 11

Fuente: Gil Zavaleta 'y Rodriguez Collas (2010).
A criterio del autor de la investigacién, tomando como punto de partida lo antes
planteado, se retoma la RNA perceptréon multicapa como herramienta principal a

aplicar en el desarrollo de la investigacion.
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Perceptron multicapa

Dentro de las redes supervisadas unidireccionales, la estructura méas utilizada es
el llamado perceptron multicapa (MLP, multilayer perceptron). La arquitectura
tipica de este tipo de red esta constituida por varias capas de nodos con
interconexion completa entre ellos. El caso mas sencillo en este tipo de red
consiste en soélo dos capas de neuronas, la de entrada y la de salida. De esta
manera, se puede obtener un modelo adecuado para problemas lineales del tipo
de la regresion lineal multiple. Si se quiere analizar problemas no-lineales, es
necesario incorporar otras capas de neuronas intermedias u ocultas (hidden units)
(Trujillano et al., 2004).

Segun Rodriguez Toledo (2014), su arquitectura surge en una combinacién de
esfuerzos de diversos autores (Werbos, 1974; Parker, 1985; Rumelhart, Hinton, y
Willliams, 1986; Parker, 1987; Werbos, 1988, 1989); por corregir las limitaciones
gue las redes iniciales, Adaline y Perceptron, tenian sobre todo en cuanto a
separabilidad de funciones no lineales.

Una de las ventajas de este tipo de red, Cybenko y Hornik (1989), entre otros, es
gue es un aproximado universal de funciones, de modo que cualquier funcién
continua en el espacio multidimensional real se puede aproximar mediante una red
MLP, también es de relativa dificultad de uso y aplicacion, dado que es una red sin
recurrencias y feed-fordward. Posee ademas una elevada capacidad de
generalizacion y robustez, que provoca que la pérdida de una neurona no afecte al
resultado (Gil Zavaleta y Rodriguez Collas, 2010). Es por ello que, aunque no sea
la solucion o6ptima en muchos casos, sobre todo por su elevado tiempo de
entrenamiento en estructuras complejas, esta red estd ampliamente extendida,
teniendo aplicaciones en campos como:

- El reconocimiento del habla

- El reconocimiento 6ptico de caracteres

- El control de procesos

- La prediccién de series temporales

- La conduccion de vehiculos.
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La arquitectura del MLP estd basada en una red feed-fordward o con conexiones

hacia delante, en la que se disponen de tres tipos de capas:

- La capa de entrada, en la que las neuronas actian como buffer y no se
disponen de pesos ni umbrales

- Las capas ocultas

- La capa de salida, que actia como un buffer de salida.

Todas las neuronas de la red (excepto las de la entrada, en general) llevan

asociado un umbral. Ademas, cada neurona de una capa tiene conexiones con

todas las de la capa anterior, aunque puede suceder que en ciertos casos no sea

asi, y que el peso de una conexion sea 0, es decir, que no exista. El

entrenamiento de este tipo de redes, es decir, su aprendizaje, se realiza utilizando

el algoritmo de Retro-propagacion.

1.3. Valoracion de los enfoques para el pronostico

Atendiendo a la importancia que posee pronosticar para las empresas

contemporaneas y como resultado de la busqueda realizada por el autor de esta

investigacion y apoyado en el Statistic Programfor Social Sciences (SPSS) for

Windows version 19.0, se construyd un dendograma (figura 1.8) utilizando el
método de aglomeracion Ward con la distancia euclidea al cuadrado, con el
objetivo de identificar rasgos distintivos en cuanto a los métodos utilizados para el
prondstico entre los autores analizados. El cluster fue validado con los mismos
datos y utilizando distintas medidas de distancia, se compararon los resultados
con todas las medidas determinandose estabilidad de las soluciones obtenidas.
Para el analisis se realizaron tres cortes a las distancias de 14, 7 y 2. A
continuacion se explican las conclusiones a las que se arribaron:

Distancia 14: en esta distancia se dividen los autores por los que trabajan con las
RNA y los que utilizan otros métodos para el prondstico.

Distancia 7: a esta distancia autores como Serrano Cinca y Martin del Brio
(1993); De la Fuente et al. (2002); Maneta y Schnabel (2003); Jaime Garcia y
Cabrera Milanes (2003); Fernandez et al. (2004); Trujillano et al. (2004); Palmerpol
et al. (2005); Medina Hurtado y Garcia Aguado (2005); Lizarazo Marriaga y Gomez
Cortés (2007); Lopez y Caicedo (2007); Jalil y Misas (2007); Salazar Aguilar y
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Cabrera Rios (2007); Nufez Tabales et al. (2009); Correa et al. (2009); Sifontes
Rodriguez (2010); Gil Zavaleta y Rodriguez Collas (2010); Sanjinés Tudela y
Aliaga Lordemann (2010); Aguilar et al. (2011); Cadenas Calderdn (2011); Acosta
Cervantes et al. (2013) y Rodriguez Toledo (2014) utilizan las RNA para su

ystico
Dendrograma que utiliza una vinculaci...
Combinacién de conglomerados de distancia re-escalados
[u] 3 10 15 20 25
1 1 1 1 1

Cadenas Calderdn (2011) 24—
Acosta Cervartes, Villarreal Marroguin y Cabrera Rios 265
(2013)
Serrano Cinca y Martin del Brio (1993) 1
Sanjinés Tudela y Aliaga Lordemann (2010) 211
Aguilar, Marroguin, Rodriguez, Sarasty y Rios (2011) 22
Sifortes Rodriguez (2010) 189
Gil Zavaleta y Rodriguez Collas (2010) 20
Salazar Aguilar v Cabrera Rios (2007) 184
MOfiez Tabales, Caridad y Ocerin, Ceular Vilamandos y 1 7|
Fuentes Ji
Lizarazo Marriaga y Gémez Cortés (2007) 101
Jalil y Misas (2007) 14—
Palmerpol, Montafiomoreno v Calafatfar (2005) TH
Medina Hurtado v Garcia Aguado (2005) 8

> Fernéndez, De la F&é Dotres y Miraglia (2004) 5
Trujillana, March y Sorribas (2004) 61—
Maneta v Schnakel (2003)
Jaime Garcia y Cabrera Milanes (2003) 41—
De la Fuente, Pino, Priore y Parrefio (2002) 2
Rodriguez Toledo (2014) 27
Carmona (2007) 9
Raffo Lecca, Guevara y Quispe Atlnca (2012) 25
Bolafios Ocampo, Correa Flarez y Escobar Zuluaga 1
(2009)
Lépez y Caicedo (2007) 11 _I
Correa, Bielza, Pamies-Teixeira y Alique (2009) 18
M. de Campos, Fernandez Luna, F. Huete y Rueda 13
Morales (2007) j
Corina Pineda, Viloria v \iloria (2011) 2
Garcia Garcia, Lopez Puga, Cano Guillén, Gea Segura v 12 J
De la Fue

Figura 1.8. Andlisis de conglomerado de las investigaciones consultadas.
El dltimo autor, ademas de utilizar la misma herramienta aplica el suavizado
exponencial. Por otra parte Carmona (2007), Raffo Lecca et al. (2012) y Bolafios
Ocampo et al. (2009) aplicaron otros métodos de pronosticos. Redes Bayesianas y
RNA son utilizadas por Lépez y Caicedo (2007) y Correa et al. (2009); Garcia
Garcia et al. (2006); M. de Campos et al. (2007) y Corina Pineda et al. (2011)
utilizaron solo Redes Bayesianas.

Distancia 2: en esta distancia se observan los autores agrupados por métodos
empleados para el pronéstico, o que no otorga criterio discriminativo para los

objetivos de la investigacion.
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Como principal conclusion de los andlisis realizados a partir de las investigaciones
a las que se tuvo acceso, se concentré el andlisis de la investigacion en la
aplicacion de redes neuronales artificiales especificamente en la perceptron
multicapa, dada la amplia coincidencia con los autores consultados. En la figura
1.9 se muestra el resultado obtenido de la construccién de una red social en el
software Ucinet 6.0 a través de diferentes criterios (validacién de variables de
entrada, validacién de resultados, pronéstico de ventas, prondstico de demanda,

otros tipos de prondstico, justifican seleccion de objeto, sector aplicado).

Grupo 2 =

Grupo 1

Figura 1.9. Red de agrupamiento de los autores segun tipo de prondstico.
En esta se observa la presencia de dos grupos en el grafo. El grupo 1 esta dado
por los autores que utilizaron en su investigacion RNA en funcién de otros tipos de
prondsticos’, destacandose Serrano Cinca y Martin del Brio (1993) que conecta
con el segundo grupo, pues son los Unicos autores que ademas validan las
variables de entrada. En el segundo grupo se concentran los autores que utilizaron
RNA en funcion del pronéstico de la demanda y las ventas, validaron los datos de
entrada, justificaron la seleccion del objeto y validaron los resultados obtenidos.
Méas del 73% realiza su propuesta en el sector terciario, reconociéndose la
representatividad de este en el contexto actual. Se realiz6 una valoracién
cuantitativa a través de las medidas de centralidad, los resultados se encuentran

expuestos en la tablal.4.

7Experimentales, precios, tendencias, entre otros.
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Tabla 1.3. Anélisis de centralidad

Autores Degree | Betweenness | Closeness | Harmonic Closeness | Eigenvector
Serrano Cinca y Martin del Brio (1993) 14 80.000 42.000 15.833 0.379
Jaime Garcia y Cabrera Milanes (2003) 9 7.800 46.000 13.500 0.241
Medina Hurtado y Garcia Aguado (2005) 9 7.800 46.000 13.500 0.241
Sifontes Rodriguez (2010) 9 7.800 46.000 13.500 0.241
Gil Zavaleta y Rodriguez Collas (2010) 9 7.800 46.000 13.500 0.241
Sanjinés Tudela y Aliaga Lordemann (2010) 9 7.800 46.000 13.500 0.241
Maneta y Schnabel (2003) 8 0.000 52.000 12.250 0.230
Fernandez, et al. (2004) 8 0.000 52.000 12.250 0.230
Trujillano, et al. (2004) 8 0.000 52.000 12.250 0.230
Palmerpol, et al. (2005) 8 0.000 52.000 12.250 0.230
Lizarazo Marriaga y Gémez Cortés (2007) 8 0.000 52.000 12.250 0.230
Jalil y Misas (2007) 8 0.000 52.000 12.250 0.230
Salazar Aguilar y Cabrera Rios (2007) 8 3.000 48.000 12.833 0.227
Aguilar, et al. (2011) 8 0.000 52.000 12.250 0.230
Acosta Cervantes, et al. (2013) 8 0.000 52.000 12.250 0.230
De la Fuente, et al. (2002) 7 0.000 57.000 11.000 0.188
Cadenas Calderdn (2011) 7 0.000 57.000 11.000 0.188
Rodriguez Toledo (2014) 6 17.000 57.000 10.667 0.142
Nifiez Tabales, et al. (2009) 1 0.000 74.000 6.833 0.016

Se puede observar los autores Serrano Cinca y Martin del Brio (1993); Jaime
Garcia y Cabrera Milanes (2003); Medina Hurtado y Garcia Aguado (2005);
(Salazar Aguilar y Cabrera Rios, 2007)); Sifontes Rodriguez (2010); Gil Zavaleta y
Rodriguez Collas (2010) y Sanjinés Tudela y Aliaga Lordemann (2010) muestran
alto grado de centralidad normalizada (degree), alto grado de intermediacion
(betwenness), menor grado de cercania con la red (Closeness), mayor

centralizacion global de la cercania arménica (Harmonic Closeness) y mayor

robustez en los valores del eigenvector en comparacion con los restantes autores
analizados. Esta condicion indica que los autores cumplen con la mayoria de las
caracteristicas evaluadas.

Rodriguez Toledo (2014), presenta un alto grado de intermediacion (betwenness)
debido a que en su propuesta se combinan varias de las caracteristicas
evaluadas. Al igual que Salazar Aguilar y Cabrera Rios (2007) que muestran
menor grado de cercania con la red (Closeness) y mayor centralizacion global de

la cercania arménica (Harmonic Closeness).

El autor de la investigacion considera que como conclusién de las valoraciones

realizadas, se concluye que la mayoria de los autores no validan las variables de
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entrada ni los resultados y las propuestas son utilizadas para otros tipos de
prondsticos (precios, experimentos, tendencias). En el caso de las propuestas
para pronosticar demanda, se obvian elementos como la validacion de las
variables de entrada, se utilizan software propietario que entorpecen el disefio de
la herramienta para el prondstico y la interpretacion de los resultados.

1.4. ElI pronéstico de la demanda en la Empresa Comercializadora y
Distribuidora de Medicamentos de Holguin

EMCOMED Holguin de la Union Quimefa, que antiguamente pertenecia al
MINBAS pasa a formar parte de la OSDE se caracteriza por tener autonomia
relativa en su gestion econdémica corriente y funciona bajo el principio de
autofinanciamiento empresarial con una capacidad de respuesta a las demandas
del mercado provincial y cuenta con dos almacenes, uno en el municipio de
Holguin y otro en el municipio Mayari, desde Holguin se distribuye a los municipios
de Calixto Garcia, Cueto, Antilla, Rafael Freyre, Urbano Noris, Banes, Gibara,
Baguanos, Cacocum y Holguin; mientras que desde Mayari se distribuye a Frank
Pais, Moa, Sagua y Mayari.

Tiene como objeto social almacenar, distribuir, transportar y comercializar de
forma mayorista a las entidades del Grupo Empresarial Quimico Farmaceéutico y a
las instituciones del sector de la salud, medicamentos y productos similares en el
territorio de Holguin y se apoya para su logro, en regulaciones, procedimientos y
normas internacionales adaptadas a las necesidades nacionales de compromiso
social. Al cierre del aflo 2014 se detectaron una serie de deficiencias en la
realizacion de los prondsticos que se argumentan a continuacion. Inicialmente los
prondsticos en la entidad se realizaban empiricamente, a partir del primer
semestre del 2014 por la propuesta de Rodriguez Toledo (2014), se comenzo6 a
utilizar la red neuronal perceptrén multicapa en el software SPSS para Windows
en su version 19.0. Este es propietario, 0 sea que su licencia no es libre, pues hay
gue pagar para poder utilizarlo. Esta situacion provoca que el personal de la
entidad tenga que destinar presupuesto (con el que no cuentan) para Su
implementacion.

De igual forma los resultados obtenidos muestran diferencias con el
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comportamiento real. Esta situacion se comprob6 a partir de una comparacion de
los resultados obtenidos por Rodriguez Toledo (2014), el comportamiento real de
las ventas y los prondsticos obtenidos del procesamiento de una RNAp, en la
herramienta Weka®. Los resultados muestran diferencias significativas (figura
1.10), lo anterior presupone que una planificacion basada en los prondsticos por el
SPSS equivaldria a sobre gastos en materia prima, almacenamiento, mano de

obra, energia, transportacion, entre otros.
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400000
1000000 = FI0000 =-~...,—‘L
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Figura 1.10. Comparacion de los resultados del pronéstico con las
cantidades reales vendidas en EMCOMED Holguin.

Al establecer una comparacion entre los pronosticos realizados por las
herramientas SPSS y Weka 3.6 la demanda real para los meses evaluados queda
demostrada, como se observa en la figura 1.10, la superioridad de la herramienta
implementada en Weka ya que ofrece un pronéstico mas eficaz.
Independientemente a las deficiencias detectadas en la plataforma de la
herramienta propuesta, en entrevista con el personal del Departamento de
Comercial se pudo corroborar el insuficiente y deficiente seguimiento a los

resultados obtenidos en el prondstico, ocasionado en la mayoria de las ocasiones

8 Este software es utilizado en estudios avanzados de prondsticos, reconocimiento de patrones, KDD, entre
otros.
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por la deficiente preparacion del personal para implementar el procedimiento,
especificamente en la Fase Ill. Disefio del instrumento para el pronéstico y
dificultades en la interpretacion de los resultados obtenidos con el procedimiento

implementado.
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Capitulo Il. Pronéstico de la demanda a través de redes neuronales
artificiales perceptron multicapa
Para solucionar el problema planteado en el marco tedrico-préctico referencial de
esta investigacion, se presenta en el capitulo, el perfeccionamiento del
procedimiento para el prondstico de la demanda a través de redes neuronales
artificiales perceptrén multicapa propuesto por Rodriguez Toledo (2014) donde se
integran herramientas para garantizar un alto grado de fiabilidad en los resultados.
Finalmente se exponen los resultados de su aplicacion en EMCOMED Holguin.
2.1. Procedimiento para el pronostico de la demanda a través de redes
neuronales artificiales perceptrén multicapa
En resultado del analisis conceptual realizado de los elementos que conforman al
pronostico de la demanda, sus caracteristicas, ventajas y desventajas, los
enfoques existentes de diferentes autores, instrumentos aplicados, y las
dificultades detectadas en la construccion del marco tedrico-practico referencial en
este capitulo se propone el perfeccionamiento del procedimiento propuesto por
Rodriguez Toledo (2014), con el objetivo de incrementar la efectividad de su
aplicacion, reducir costos y disminuir el nivel de incertidumbre incidiendo
positivamente en el proceso de planificacion de las organizaciones. El
procedimiento transita por cuatro fases que contemplan una serie de pasos con
sus entradas y salidas y se proponen las posibles técnicas a utilizar. Su disefio
permite establecer parametros guias para sus usuarios, contribuyendo a un mejor
entendimiento en su desarrollo (Figura 2.1).
Fase I. Involucramiento
Paso 1. Caracterizacién de la entidad a partir de los elementos relevantes
para el prondéstico
Objetivo: definir las principales caracteristicas organizativas de la entidad que
tributen al pronostico de la demanda
Contenido: caracterizar la entidad teniendo en cuenta:
Elementos de entrada
- Proveedores, principales suministros y la oportunidad en el arribo de estos:
Oportunidad de los suministros (OS): permite conocer si los recursos fueron
suministrados oportunamente o no.
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Entradas
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i Variables I. -
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I
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SPj: cantidad de suministro planificado para el periodo j, (unidades fisicas)

SRj: cantidad de suministro real que llegd en el periodo j, (unidades fisicas)

Inv j — 1: inventario acumulado del periodo anterior

El valor que debe alcanzar el indicador OS es el 100 %, en caso de ser inferior
indicaria la existencia de atrasos en los suministros, lo cual podria conllevar a
incumplimientos en los planes.

- Regulaciones legales y politicas.

Procesos de transformacion

Identificar y explicar brevemente los procesos claves (operativos, de realizacion,
principales, misionales, operacionales) que se llevan a cabo en la organizacion.
Caracterizar los recursos materiales o informacion que se consumen en la
generacion de la(s) salida(s), la infraestructura disponible, el estado técnico del
equipamiento y de las instalaciones, asi como las fuentes de recursos financieros
y el tipo de empresa respecto a la forma de generar fondos financieros (empresa
presupuestada o lucrativa).

Elementos de salida

- Clientes. Satisfaccion

- Productos y (0) servicios que oferta

Clasificacion del sistema

Para Lao Ledn (2013) todo sistema debe trabajar sujeto a las exigencias del
entorno por lo que debe adoptar una Unica forma de funcionamiento. Es por esto
gue para seleccionar el objeto de pronéstico se debe tener en cuenta las
caracteristicas de la entidad objeto de estudio. Acevedo Suéarez, Urquiaga
Rodriguez, y Gémez Acosta (2001), proponen una clasificacion relacionada con
los factores internos y externos, la cual consideran que es aplicable a cualquier
tipo de sistema. Estos son factores que actian indistintamente, de acuerdo con la
naturaleza de la organizacion. En la tabla 2.1 se resumen los criterios de
clasificacion relacionados con la demanda.

Técnicas: revision de documentos, observacion directa, entrevistas y trabajo en
grupo

Paso 2. Seleccién del producto/servicio para el prondstico

Objetivo: seleccionar el producto/servicio que sera objeto del prondstico
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Contenido: inicialmente se confeccionara un listado de los productos/servicios
gue ofrece la entidad. Posteriormente se consultard a los expertos (personas de la
empresa que tienen total conocimiento y experiencia en su funcionamiento interno
y externo). Para esto inicialmente se deben seleccionar estos cuidadosamente de
forma que se garanticen juicios exactos y oportunos en correspondencia con la
problematica abordada. De igual forma, se deben establecer los requisitos que
resultan indispensables cumplir por el conjunto de expertos, que garanticen la
integridad en los resultados.

Tabla 2.1. Tabla morfoldgica para la clasificacion del sistema

Factores externos

Relacion
demanda/ ~1 >1 <1 <<1
capacidad
Canuda(_j de Uno Pocos Muchos
consumidores
Comportamiento de la . L
demanda Uniforme Irregular Casuistica
Situacion de las ventas Demanda > capacidad Deman_da < Destinada al mercado exterior
capacidad
Factores internos
. ., . . Mediana Pequefia o
Tipo de produccion Masiva Gran serie serie serie Unitaria
Duracion del ciclo Largo Mediano Corto
Grado de unitarizacion Alto Medio Bajo
Precio del articulo Alto Medio Bajo
Nivel técnico del . )
proceso Mecanizado Automatizado Manual
C_osto de preparacion y Despreciable Alto Medio Muy alto
ajuste
Grado de conservacion | Facil descomposicion o Normal Mucho tiempo de conservacion
del producto rotura
Complejidad del .
producto Grande Mediana Poca
Magnitud del producto Pequefio Mediano Grande | Muy grande
Medios para el
movimiento del Flexible Especializada
material

Fuente: Acevedo Suarez et al. (2001).
La cantidad de expertos depende de la complejidad y las caracteristicas del
trabajo a realizar. El grupo de expertos debe estar entre 7 y 15 para mantener un
1981).
determinacién de la cantidad de expertos se utilizan criterios probabilisticos

nivel de confianza y calificacibn elevado (Normalizacién, Para la

asumiendo una distribucion binomial. Con este fin se utiliza la expresion siguiente:

n = P¢ _zp)
l

(2.2)

Donde:
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n: Cantidad de expertos

i- Nivel de precision deseado

p: Proporcion estimada de errores de los expertos

k: Constante cuyo valor esta asociado al nivel de confianza elegido.

En caso de que el numero de expertos sea igual o mayor que el 5% de la
poblacion (N) la muestra a seleccionar se determina por:

B N'(iz/k)+N'p—N-p2
n= N-(iz/k)+p—p2 2.3)

Para la seleccion de la comunidad de expertos se establecen los requerimientos

generales siguientes:

- interés en participar en el estudio: el personal experto debe estar motivado de
antemano a participar y a ofrecer sus criterios sin prejuicios de ninguna indole

- poseer una formacion de tipo empresarial en general, sin importar las
especializaciones

- competencia profesional: deben poseer un nivel de formacion superior y estar
relacionados, en alguna medida, con las teorias y conceptos sobre los que se
fundamenta la probleméatica abordada

- objetividad: ser profundo y objetivo en los andlisis y juicios aportados

- no estar comprometido con los resultados, de manera tal, que sus motivaciones
e intereses individuales no se superpongan con el problema abordado, para
garantizar imparcialidad.

En el anexo 3 se muestra el instrumento a utilizar para evaluar y procesar el nivel

de competencias que deben cumplir los expertos. Estos determinaran el criterio a

través del cual se seleccionara el producto/servicio a pronosticar, inicialmente se

proponen los siguientes:

1. Costo de produccién o de venta.

2. Representatividad en el nivel de ingresos de la entidad.

3. Volumenes de unidades vendidas.

4. Importancia e impacto del producto o servicio en la sociedad.

Se le solicitara a cada experto su criterio acerca de la jerarquizacién de cada

criterio analizado. Luego se seleccionara el criterio mas importante segun el

consenso de los expertos. Para seleccionar el producto/servicio a pronosticar se
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realizara el andlisis de Paretto (anexo 4), a partir del criterio seleccionado por los

expertos.

Técnicas: voto ponderado, método Delphi.

Fase Il. Andlisis

Paso 3. Demostracién de la necesidad del pronéstico

Objetivo: argumentar la necesidad de realizar el prondstico del producto/servicio

seleccionado.

Contenido: se evaluara la situacion actual de la empresa en todo lo referente al

pronostico de la demanda del producto/servicio seleccionado. Para ello se debera

tener en cuenta lo siguiente:

1. Conocimiento de la demanda del producto/servicio por parte de la organizacion.

2. Realizacion del prondstico de la demanda a través de la aplicacion de métodos
de pronostico. ¢Cuales? ¢Con qué frecuencia se aplican? ¢Se utilizan sus
resultados?

3. Se cuenta con un inventario de seguridad en funcién de la demanda.

4. Se encuentra definido el responsable de llevar a cabo el proceso control y
evaluacion del comportamiento de la demanda periédicamente.

5. Se controla y evalta el comportamiento de la demanda periédicamente.

6. Estan identificadas las brechas que limitan el correcto comportamiento de este
proceso.

Técnicas: observacion directa, revision documental, entrevistas.

Paso 4. Determinacion de los objetivos del prondstico

Objetivo: establecer los objetivos del prondstico.

Contenido: se fijaran los objetivos del pronostico de acuerdo a las necesidades

demostradas. Estos deben estar redactados de forma clara, cuantificable y

medible. Deberan expresar lo que se quiere alcanzar, en este caso, la certera

demanda de un producto/servicio.

Técnicas: tormenta de ideas, trabajo en grupo, técnicas de consenso.

Paso 5. Recopilacién de la informacién

Objetivo: compilar la informacion necesaria para la aplicacion del instrumento de

prondstico.
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Contenido: la informacion necesaria para aplicar el instrumento depende de las

variables a considerar para realizarlo, estas pueden estar relacionadas, entre otras

con:

- periodo que se va a pronosticar

- precio del producto

- tipo de cliente

- segmentos de mercado al que se oferta el producto

- oportunidad de los suministros necesarios para su fabricacion/oferta

Técnicas: revision documental, entrevistas, técnicas de investigacién de mercado

Fase lll. Disefio del instrumento para el prondstico

Paso 6. Requerimientos

Objetivo: especificar los requerimientos necesarios para la prueba vy

funcionamiento de la red neuronal artificial perceptron multicapa (RNApwm).

Contenido: definir los requerimientos minimos para prueba y funcionamiento,

teniendo en cuenta el hardware (ordenador de 512 MB de memoria RAM, 2.7 GHz

de procesador y 80 GB de disco duro), software (Weka para Windows 3.6.10 o

superior) y sistema operativo (Windows XP SP3 o superior).

Paso 7. Instancias de pruebas

Objetivo: detallar las variables a emplear en el entrenamiento y la validacion de la

RNApwm.

Contenido: seleccionar las variables a emplear en el prondstico de la demanda

del (los) producto (s) y (0) servicio (s), para ello se deberan estudiar las variables

gue estén correlacionadas con esta, lo que permitira evaluar los principales

aspectos influyentes en el pronostico. Se debera evitar la introduccion de variables

irrelevantes que puedan causar un sobre ajuste innecesario en el modelo que se

disefara. Estas variables seran clasificadas como se muestra a continuacion:

- nominal: sus valores representan categorias que no obedecen a una
ordenacion intrinseca

- ordinal: sus valores representan categorias con alguna ordenacion

- escala: sus valores representan categorias ordenadas con una métrica con
significado

Técnicas: analisis historico, métodos de expertos.
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Paso 8. Disefio del modelo
Objetivo: disefar el instrumento en base a la estructura que presenta Weka.
Tarea 1. Conversion de los datos de entrada
Contenido: a partir de los datos en Microsoft Excel, se deben salvar en un fichero
de extensién .csv (delimitado por comas), después de ello se ejecuta la aplicacion
Conversor.exe’. Mediante el botén convertir se accede al fichero guardado
recientemente, luego se escribe el nombre de la relacion existente entre las
variables (sin espacios intermedios). Mediante el boton salvar, se guarda el fichero
ya preparado para el procesamiento con Weka. En la figura 1.11 se observa

graficamente el proceso descrito.

CSV-----i>Aff converter o 8= 19 Abrir =
] Buscaren: [ )| Weka ~| oF B
B Nombre Fecha de modifica.. Tipo
| o :Z“ ERNA Almohadillas 20/04/201512:24: ... Archivod
SrRAertes  EYRNA Dipirona 20/04/201512:25: ... Archivod
Salvar || F4RNA Torunda de gasa 20/04/201512:26: ... Archivod
Escrtorio
Sai =
Bblotecas
Equipo
-
@
Red
Nombre: [N S e ]
To [Deimtados por coma (" csv) =] | Concelr
Importante
Inserte nombre de la relacién <
) CSV-----:> Arff converter =2 |EcE X
i 0K i Cancel
(@relation ANA_Torunda_gasa —
iNumeric .lw
@attribute Mes Numeric e
ib Nivelds histérico Numeric
ibute 05 Numeric
N GusrarComD o ; Numeric Salvar
Guard Wek = & of E- 11,4100007.1
= = o «ocHE 2230000,100,1
Lo Nombre Fecha de modifica... Tipo 333%3%1201]
~ 1047, .28 4, 46,
St rrtes  RNA Almohaillas 20/04/201512:28: ... Archivo A £5.220000.1001
% RNA Dipirona 20/04/201512:36: ... Archivo A 6.6,4200001003
! 7,7,450000,100,3
Escritorio 8,8,430000,35,3
e 99170000713
10,10,120000,100,3
i P 11,11,230000,31.3
- 12,12,90000,89,1
[T 13,1,80000,25,1
. 14,2,20000,100,1
Equipo 24
e
1 W
Red
B
Nombre:  [EIBETTRRETE =] Couir T3
Tipo: [Adf Fies ~] Cancelar

Figura 2.2 Proceso de tratamiento del fichero.
Tarea 2. Cargar el fichero de datos

Contenido: se accede al menu Explorer, luego se da Click al boton Open File,

cuando sale la ventana de busqueda se selecciona el fichero y se da aceptar. Una

® Software desarrollado por el autor de la investigacion.
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vez el fichero cargado, se puede editar (Edit) y guardar los cambios realizados

(Save). Para aplicar un determinado filtro sobre los datos se debe dar Click en

Filtrer/choose, seleccionar el tipo de filtro y luego dar Click en aplicar.

Se pueden eliminar las variables (Attributes) primero seleccionandola y luego

dando Click en remover (Remove). Se muestra informacion adicional sobre la

variable seleccionada en una tabla. Grafico principal indicard un histograma para

las distribuciones de atributo, para un atributo seleccionado solo a la vez, por

defecto muestra el atributo de clase. El botdn visualizar todo (visualize all)

mostrara una pantalla con todas distribuciones inmediatamente.

Tarea 3. Seleccionar la variable a pronosticar

Contenido: se debera acceder a la paleta clasificador (Classify), se dara Click en

choose/Functions/MultilayerPerceptron, se deben seleccionar: usar entrenamiento

de red (Use training set), Click en mas opciones (More Options), seleccionar salida

de predicciones (Output Predictions) y luego aceptar. Click en el boton

desplegable y seleccionar la variable a pronosticar.

Tarea 4. Especificar parametros de la red

Contenido: esta red puede ser desarrollada interactivamente, por un algoritmo o

ambas formas. La red también puede ser monitoreada y modificada durante el

tiempo de entrenamiento. Para acceder a las configuraciones de la red se debera

dar Click en perceptrén multicapa (Multilayer Perceptron), aparecera una ventana

con todos los parametros de la red:

GUI: muestra la interfaz grafica. Esto admitira el pausar y modificar de la red

durante el entrenamiento.

- Los variables son provistas de las etiquetas a la izquierda.

- Los nodos rojos son las capas ocultas.

- Los nodos de naranja son los nodos de producto.

- Las etiquetas a la derecha indican la clase que el nodo de producto representa.

- Las modificaciones para la red neural pueden ser hechas mientras la red esta
funcionando.

- Inicialmente el entrenamiento de la red se encuentra detenido.

- La red puede ser pausada/detenida para ser aceptada o continuar con el
entrenamiento.

- Si GUI no es seleccionado la red no requerira interaccion.

35



AutoBuild: aflade y conecta las capas ocultas en la red.

Depure: si es verdadero (true), el clasificador se muestra en una consola.

Decay: esto causard que el rango de aprendizaje (learning rate) disminuya.
Dividira el rango de aprendizaje (learning rate) de arranque por el nimero de
época, para determinar el rango de aprendizaje (learning rate) en curso. Esto
puede ayudar parar la red de bifurcar del producto meta, tanto como mejorar el
rendimiento general. Si este es cambiado en el GUI, esto es tratado como el rango
de aprendizaje (learning rate) de arranque.

HiddenLayers: esto define las capas ocultas de la red neural. Es una lista de los
nameros enteros positivos, uno para cada capa escondida y separados por de
coma. Para ninguna capa escondida se coloca 0. También "a" de valores de
comodin (attribs + clases) / 2, "i" = attribs, "0" = clases, "t" = attribs + clases.
LearningRate: la cantidad las pesos que son actualizados.

Momentum: la velocidad que es aplicable a las pesos durante la actualizacion.
NominalToBinaryFilter: este test preprocesa los datos con el filtro. Ayuda a
mejorar el rendimiento si hay atributos nominales de datos.

NormalizeAttributes: normalizara los atributos. Esto no es dependiente de la
clase siendo numeérico, también normalizara los atributos nominales (después de
gue han sido pasados por el filtro) con el proposito de que los valores simbdélicos
estén entre -1y 1.

NormalizeNumericClass: se normalizara la clase si es numérico para garantizar
que los valores se encuentren entre -1y 1.

Reset: se reiniciara la red para volver a poner con nuevo rango de aprendizaje
(learning rate) mas bajo. Si la red se bifurca, volvera a poner la red
automaticamente con nuevo rango de aprendizaje (learning rate) mas bajo y
empezara el entrenamiento otra vez.

Seed: inicializa el generador de numero aleatorios. Los nameros aleatorios son
usados para fijar los pesos iniciales de los nodos de entre conexiones, y también
para revolver los datos de entrenamiento.

TrainingTime: el nimero de las épocas a través de las que se entrena. Si la
validacion es diferente a cero entonces se puede poner fin al entrenamiento.
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ValidationSetSize: tamafio de porcentajes de la validacion. (El entrenamiento
continuara hasta que se observa que el error sobre la validacion se ha puesto peor
constantemente, o si el tiempo de entrenamiento ha terminado).
ValidationThreshold: pone fin a la prueba de validacion. El valor determina
cuantas veces consecutivo el error puede ponerse peor antes de que el
entrenamiento sea puesto a fin.

Tarea 5. Precisar entrenamiento

Contenido: a partir de definir los valores para el disefio de la RNA perceptron
Multicapa se da Click al botén iniciar (Start) el cual genera la interfaz grafica GUI
para iniciar el entrenamiento, estara dado por un nimero de épocas elevado con
el objetivo de monitorear el error por época, cuando este sea cero de detiene el
entrenamiento dando Click en aceptar (Accept), para iniciar el entrenamiento dar
Click en el botén iniciar (Start).

Tarea 6. Precisar los resultados

Contenido: una vez que el entrenamiento haya concluido, weka genera un reporte
con los principales resultados del entrenamiento de la red y la salida de los
prondsticos con la cantidad real, ademas del error por cada pronostico. Se puede
obtener graficamente los resultados haciendo Click derecho en el resultado que se
desea, Click izquierdo en visualizar error de clasificador (Visualize Classifiers
errors).

Tarea 7. Guardar el modelo y exportar los resultados

Contenido: en el listado de resultados se debe seleccionar el que se desea
guardar o exportar, para ello se debe dar Click derecho:

Guardar modelo: dar Click en salvar modelo (Save Model).

Exportar: dar Click en salvar resultados (Save result buffer), luego guardar en un
fichero (Nombre.txt).

Fase IV. Implementacion

Paso 9. Validacion del instrumento

Objetivo: detectar las posibles desviaciones en los resultados obtenidos.
Contenido: se validan los resultados de la aplicacion de la RNApy a través de la
determinacién de las desviaciones (error) de este con respecto a la demanda
conocida de un periodo anterior. El objetivo es poder pronosticar la cantidad
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demandada con un margen minimo de error. Para lo que se utilizara la tabla 2.2
gue se presenta a continuacion:
Tabla 2.2. Determinacion de los errores en las estimaciones

Error del método de
suavizacion
exponencial lineal

Cantidad Cantidad pronosticada
Mes | pronosticada por suavizacion
por la red exponencial lineal

Demanda | Error de
real la RNApy

Total ZDR ZlERNAl ZlESELl

- Cantidad pronosticada por la RNApy: cantidad pronosticada por la red
neuronal del sistema propuesto en el mes n

- Cantidad pronosticada por el método de suavizacion exponencial lineal:
cantidad pronosticada segun el método de suavizacion exponencial lineal en el
mes n

- Demanda real: cantidad real de ventas que ha sido proporcionada por la
empresa del periodo conocido

- Error de la RNApy: cantidad que representa la diferencia entre la cantidad
pronosticada por la red neuronal y la demanda real

- Error del método de suavizacion exponencial lineal: cantidad que
representa la diferencia entre la cantidad pronosticada por el método de
suavizacion exponencial lineal y la demanda real.

Obtenidas las sumatorias de los errores de los prondsticos se procede a calcular

los errores promedios:

2|ERNal

Donde:

EPgrna: error promedio del prondéstico de la RNApy
2|EseLl

Donde:

EPseL: error promedio del prondstico del método suavizacion exponencial lineal

Criterio de aceptacion: debe cumplirse que el error promedio de la RNApy sea
menor que el error promedio del prondstico del método suavizacion exponencial
lineal, para que los prondsticos de la RNApy sean validos. En caso de observar
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alguna irregularidad se recomienda retornar al paso 8 del procedimiento para
rectificar el modelo disefiado.

Paso 10. Prondstico de la demanda

Objetivo: obtener el prondstico del producto/servicio seleccionado.

Contenido: se obtendran los prondsticos de la demanda del producto/servicio
seleccionado, por mes. A partir de los resultados obtenidos se propone aplicar la
media ponderada para obtener el prondstico por mes. Se recomienda confeccionar
un gréafico de tendencia con las ventas de los afios anteriores y el prondstico
obtenido, para observar tendencias, estacionalidades o patrones que se puedan
manifestar.

2.2. Determinacién del pronéstico en EMCOMED Holguin

Fase I. Involucramiento

Paso 1. Caracterizacion de la entidad a partir de los elementos relevantes
para el pronostico

La entidad EMCOMED esta disefiada de forma estratégica, con el objetivo de
recepcionar, tramitarlos productos de forma eficiente, manteniendo el control sobre
los procesos para obtener el resultado esperado.

Entradas

Las principales entradas estan dadas por los clientes, proveedores, principales
suministradores, cumplimiento del plan de insumo y la oportunidad de arribo,
ademas de las regulaciones legales, politicas y sociales.

Proveedores

Se cuenta con un namero elevado de proveedores cuyos contratos contraidos son
renovados anualmente. Los medicamentos son suministrados por 19 laboratorios
productores (NOVATEC, CIDEM, UEBMI, AICA, MEDSOL, LIORAT, Dietético
Bayamo, Roberto Escudero, Reynaldo Gutiérrez, Saul Delgado, Julio Trigo, Juan
R. Franco, Adalberto Pessant, Carlos J. Finlay, Mario Mufioz, ORIENTE, MEDILIP,
ACRILEST y MATHISA) subordinados al Grupo Empresarial QUIMEFA. Estos se
encargan de transportar los productos a la base nacional perteneciente a
EMCOMED, la que posee la mision de transportarlas producciones a las diferentes
droguerias del pais.
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Regulaciones legales y politicas

En la entidad se tiene definida y actualizada la base legal referida a regulaciones,
referidas a las normas cubanas, ramales e internacionales y otros documentos
legales aplicados. Los trabajadores, las partes interesadas y terceras personas
relacionadas con la actividad de la entidad, tienen conocimientos de estas. Los
procesos que se desempefian se encuentran regulados y controlados segun las
normas y resoluciones vigentes.

Procesos de transformacion

Al aplicar una revision documental y entrevistas con funcionarios, se determino
gue el proceso de Servicios Generales es el encargado de asegurar los medios y
recursos necesarios, para esto cuenta con proveedores seleccionados sobre la
base de la aptitud en cumplimiento de requisitos, antecedentes, estabilidad y
credibilidad. Los productos se recepcionan a ciegas 0 en confianza, a partir que el
transporte arribe, al introducir los datos en el sistema MISTRAL; se generan y
reciben los reportes electronicos. Una vez que la mercancia se encuentra en el
area de recepcion general, se efectia una inspeccion de entrada a través de un
muestreo donde son verificados parametros de calidad tales como: coloracion,
peso, envase y embalaje, ademas se realiza un conteo detallado del 100% de los
productos en un tiempo maximo de 72h.

Los productos recepcionados son comparados con las facturas que se encuentran
en el departamento economico, luego se procede a inventariar los lotes de
medicamentos que no se hayan rechazado, siendo trasladados al area de
almacenamiento dividido segun formas farmacéuticas: tabletas, productos
guimicos, liquidos, bulbos, cremas, polvos, reactivos quimicos, clinicos, dentales,
productos de frio, ampulas y material gastable. En cada almacén en que los
productos son recibidos se produce un reconteo y son ubicados en lotes para
garantizar que se realice el despacho por nimero de lote donde el primero que
expira, es el primero en salir (FEFO)™.

Recursos materiales

La Empresa Comercializadora y Distribuidora de Medicamentos nacional es la
principal intermediaria de insumos hacia las Droguerias como: cintas de
impresora, presilla, computadoras, lapiceros hojas, entre otros. El departamento

% FEFO (First Expire, First Out): Primero en vencer, primero en salir.
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economico es el encargado de dirigir, controlar y financiar la adquisicion de
materiales de la construccion para la edificacion o reparacion de almacenes
siendo aprobado por la direccion de la entidad.

Infraestructura

EMCOMED cuenta con una infraestructura favorable, dado que los equipos y la
implementacion técnica se encuentran en buen estado. El departamento
econdémico para realizar su actividad contable utiliza el software profesional Versat
Sarasola y el Departamento Comercial el MISTRAL, que garantizan seguridad,
confiabilidad en todas las operaciones realizadas tanto econdémicas, financieras
como comerciales. Ambos sistemas cuentan con registros electronicos de salidas
que facilitan la toma de decisiones a corto, mediano y largo plazo.

Recursos financieros

Al realizar un analisis de los resultados economicos obtenidos por la entidad se
puede observar que en el transcurso del afio 2014 se produjo un incremento de
las ventas totales, lo que contribuy0 a que aumentaran favorablemente los
ingresos totales. A pesar de ello, también se produjo un incremento de los costos
de ventas superior al esperado, lo que provocé que disminuyeran las utilidades en
comparacion con el afio anterior (tabla 2.3).

Tabla 2.3. Balance anual EMCOMED 2014

Total de ingresos MP 84525,3 86589,2 2063,9
Total de gastos MP 50919,6 53723,3 2803,7
Utilidad del periodo MP 33605,7 32865,9 -739,8

El andlisis de la rotacion de los inventarios se realiz6 teniendo en cuenta los afios
2013 y 2014 (tabla 2.4). En el periodo analizado se evidencia una situacion
ventajosa en cuanto a la rotacion de los inventarios, ya que este tiende a
aumentar, lo que trae consigo que los productos estén menos tiempo en el
almacén y disminuyan los gastos por concepto de almacenamiento y conservacion
de estos.

Tabla 2.4. Rotacion de los inventarios
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Salidas

Productos y servicios que oferta

Ofrece servicios de almacenamiento, comercializacion y distribucion de forma
mayorista a las instituciones de salud y a las pertenecientes al Grupo QUIMEFA
productos como: medicamentos, dentales, material de envase, reactivos quimicos,
dermocosméticos medicinales, articulos épticos, productos quimicos, materiales
higiénicos sanitarios, alcohol de uso médico, materias primas, materiales para
bancos de sangre, suplementos nutricionales, narcoticos, y medios de
diagnésticos, todos en moneda nacional (CUP). Ademas esta a cargo de la
salvaguarda de la reserva de medicamentos y otros productos.

Clientes

La entidad tiene ciclos de distribucion que oscilan de siete, quince y treinta dias.
Semanalmente se realiza la distribucion de los medicamentos a todas las
instituciones de salud, en Holguin ademas del municipio cabecera se entrega a los
municipios siguientes: Calixto Garcia, Cueto, Antilla, Rafael Freyre, Urbano Noris,
Banes, Gibara, Baguanos y Cacocum. El establecimiento en Mayari distribuye
ademas a los municipios: Frank Pais, Moa y Sagua de Tanamo. En la figura 2.1 se
muestran las entidades que componen el sistema de salud.

Bodegas en zonas
Unidades de salud rurales

AVA

Policlinicas Composicion de W
clientes )

hospitales / \ Farmacias

Figura 2.3. Desglose por instituciones de salud.

Escuelas y otras
instituciones

Satisfaccion del cliente

La entidad no cuenta con un indicador establecido para la medicion de la
satisfaccion del cliente. Se le da seguimiento y control al nimero de reclamaciones
recibidas para posteriormente dar solucion con el objetivo de que el cliente quede
satisfecho, no obstante en la figura 2.2 se constata que las reclamaciones se han
incrementado presentando al cierre del 2014 un total de 1118 quejas y
reclamaciones fundamentadas en su gran mayoria por errores en despacho,
facturacion, calidad, devoluciones y rupturas.
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Quejas y reclamaciones
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1115 //
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1100
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=0 Quejas y reclamaciones

Figura 2.4. Nivel de quejas y reclamaciones.
Clasificacion del sistema
Las clasificaciones dadas al sistema se muestran en la tabla 2.8 a continuacion:

Tabla 2.5 Clasificaciéon de la entidad

Relaciéon demanda/

capacidad

Cantidad de Uno

consumidores

Comportamiento de la . _
demanda Uniforme Casuistica

Situacion de las ventas

Demanda <
capacidad

Mediano

Destinada al mercado exterior

Duraciéon del ciclo

Grado de unitarizacion

Medio
. Ao

Precio del articulo Medio

Nivel técnico del
proceso

Automatizado

Costo de preparacion y

ajuste Alto

Despreciable Muy alto

Facil
descomposicién o
rotura

Grado de conservacion

del producto Mucho tiempo de conservacion

Complejidad del .

producto Mediana Poca
Maghnitud del producto Pequefio Mediano Grande

Medios para el

L . Flexible
movimiento del material

Paso 2. Seleccién del producto/servicio para el prondstico

En la parte inicial de este paso se utilizaron los pardmetros y expertos utilizados
por Rodriguez Toledo (2014), dado que no existieron variaciones en la entidad que
demandaran de actualizar la comunidad de expertos para el estudio, ademas de
gue estos se encontraban familiarizados con el estudio.
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Seguidamente, a partir de la encuesta propuesta (anexo 6), se les solicitd a los
expertos que ponderaran cada criterio, para obtener el (los) criterio (0S) mas
importante (s), resultando volumen de unidades vendidas e importancia e impacto
del producto en la sociedad, determinandose un coeficiente de concordancia de
w=,858".

Se realiz6 el andlisis de Pareto® (anexo 7) para los criterios seleccionados por los
expertos obteniéndose los productos siguientes: almohadilla anatdmica con alas
superfina b x 10, captopril 25 mg x 20 tbs, dipirona 300 mg 10 tabletas y heber-
prot-B siendo los productos que representan cerca del 80%.

Fase Il. Andlisis

Paso 3. Demostracién de la necesidad del prondstico

Antes del afio 2014 en la entidad los pronosticos no eran realizados por métodos
convencionales, era una estimacion del especialista que atiende ventas apoyado
en su experiencia y conocimiento y en las demandas de los clientes. A partir de la
propuesta de Rodriguez Toledo (2014) se implementé un procedimiento a traves
de una RNApy, el cual se implementd en SPSS, durante su explotacion se
identificaron deficiencias relacionadas con la complejidad de procesamiento por
parte del personal de la entidad, ademas que SPSS es software propietario. Para
ajustar los contratos del afio 2015 es necesario el conocimiento de la demanda de
los clientes por parte de la entidad. En ocasiones se incurren en gastos
adicionales debido a los faltantes, ocasionando la insatisfaccion de los clientes.
Para reducir el impacto de las insatisfacciones y por ende el efecto social que
implica la falta de un medicamento se hace necesario realizar el prondstico de la
demanda para el segundo semestre del 2015.

Paso 4. Determinacion de los objetivos del prondstico

Al aplicar una tormenta de ideas con los altos directivos de la entidad objeto de
estudio, el tutor y el autor de esta investigacion, se lleg6 a la conclusion de que los
objetivos del prondstico que respondian a las necesidades de la empresa fuesen:

1. Identificar y controlar las variables que influyen en los productos a pronosticar.

'sSe valid6 a través de la prueba de contraste Friedman ya que k < 7, rechazandose la hipétesis nula al

. S<S C
cumplirse que Tabuladacon un 5% de significacion.

12para su realizacion se realizaron las concesiones siguientes: se eliminaron del andlisis los productos cuyo
consumo en el 2014 fue inferior o igual a las 1000 unidades.
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2. Reducir el error de prondstico para obtener resultados mas reales.

3. Definir un método de prondstico para la empresa, que le permita obtener
buenos resultados para la planificacion.

4. Demostrar la eficacia del procedimiento propuesto para el pronéstico de la
demanda.

Paso 5. Recopilacién de la informacion

Se procedié al andlisis de la documentacion existente en la empresa relacionada a

los planes de produccion mensuales, correspondiente a los periodos del 2007 al

2014 tomando como base para el célculo de la oportunidad de los suministros

cada afo anterior al analizado, por lo que el afio 2007 quedé fuera del estudio. La

direccion de la entidad tomé la decision de pronosticar el segundo semestre del

2015 por su alta importancia, los datos se encuentra en el anexo 8.

Fase Ill. Disefio del instrumento para el pronostico

Paso 6. Requerimientos

En la construccion de la RNApy se utilizé un ordenador de 2 GB de memoria RAM,

un procesador Intel(R) DualCore (TM) CPU @ 2.20GHz (2 CPUs) y 100 GB de

disco duro, se utilizo el software profesional Weka 3.6 con base de Windows 7 SP

1.

Paso 7. Instancias de pruebas

El perceptrén multicapa es un modelo para la prediccion de datos del futuro, a una

0 varias variables en la capa de salida. Se seleccioné como variable dependiente

nivel de ventas histérico mas las faltas registradas (nominal) y el software

seleccionado asume (variable incremental (i), meses, ponderacion, OS) como

independientes usando el 100% de la muestra para el entrenamiento™®.

Paso 8. Disefio del modelo

Tarea 1. Conversion de los datos de entrada

Es necesaria una correcta conversion de los datos de entrada al programa,

logrando una interrelacién eficiente entre las diferentes aplicaciones. Terminada la

introduccion de datos en una tabla Excel se guarda como un fichero delimitado por

comas (nombre.csv), luego se ejecuto la aplicacién propuesta en la investigacion

3eka utiliza un algoritmo back-propagation (retroalimentacion de la red).
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(converter.exe) convirtiéndolo a un fichero (nombre.arff) para su posterior uso en
Weka 3.6.

Tarea 2. Cargar el fichero de datos

Para poder utilizar las herramientas de Weka es necesario cargar el fichero de
datos. Ya teniendo el programa Weka abierto, dado Click en Explorer se accede a
la ventana que permite mediante el botén abrir fichero (open file) que Weka cargue
el fichero donde se encuentran los datos para la realizacién del pronéstico.

Tarea 3. Seleccionar la variable a pronosticar

Las RNA es una herramienta novedosa en la utilizacién de pronésticos, con el
objetivo de lograr un correcto pronéstico y un minimo error. En su implementacion
es necesaria la correcta seleccion de las variables que influyen en el prondstico.
Una incorrecta introduccion de variables al modelo ocasionaria desviaciones, lo
cual provocaria una incorrecta prediccion y resultados erréneos. Para ello se
seleccionaron como variables en la capa de entrada (i, meses, ponderacion, 0s) y
la variable a pronosticar el nivel de ventas histérico mas las faltas que es el
objetivo del prondstico.

Accediendo a la paleta  clasificador (Classify), y luego a
choose/Functions/MultilayerPerceptron. Se selecciond: usar entrenamiento de red
(Use training set), ademas en mas opciones (More Options) se selecciond salida
de predicciones (Output Predictions). En el boton desplegable se selecciona la
variable a pronosticar (niveldeventashistorico).

Tarea 4. Especificar parametros de la red

Se accedi6 a las configuraciones de la red dando Click en perceptron multicapa
(Multilayer Perceptron), tras realizar diferentes pruebas se propone la
configuracion que se observa en la figura 2.5.
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(] weka.gui.GenericObjectEditor @
weka,classifiers. functions. MultilayerPerceptron
About
A Classifier that uses backpropagation to classify instances. More
GUI | True -
autoBuild |True -
debug | False -
decay |False -
hiddenLayers | 20,20
learningRate 0.3
momentum 0.2
nominalToBinaryFilter | True -
normalizeAttributes | True -
normalizeMumericClass | True -
reset |False -
seed |0
trainingTime | 1000000000)
validationSetSize |0
validationThresheld |20
| Open... | | Save... | | OK | | Cancel

Figura 2.5. Configuracion propuesta.

Cuando ya se encuentra terminada la configuracion de la red se presioné el boton
ok para volver a la interfaz principal.

Tarea 5. Precisar entrenamiento

Mediante el botdn iniciar (Start), el modelo generd una interfaz grafica GUI (figura
2.6) para iniciar el entrenamiento (Start), estara dado por un niumero de épocas
elevado con el objetivo de monitorear el error por época, cuando este fue cero de
detuvo el entrenamiento dando Click en aceptar (Accept). Es importante concluir el
entrenamiento de forma correcta para lograr un prondstico lo mas exacto posible.
Tarea 6. Precisar los resultados

Cuando el entrenamiento concluyd, se generé un reporte con los principales
resultados del entrenamiento de la red y la salida de los prondsticos con la
cantidad real, ademas de la desviacion por cada prondstico. Estos resultados son
mostrados en la interfaz principal del programa.
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|£2| Neural Metwork o || B ER

Miveldeventashistorico

Ponderacian

Controls

[ st | EpochO Learning Rate = 0.3
Mum OF Epochs | 1000000000

Errot per Epoch =10

| Accept | Momentum = 0.2

Figura 2.6. Red neuronal artificial creada con Weka.

Tarea 7. Guardar el modelo y exportar los resultados

En el listado se seleccioné el resultado dando Click izquierdo sobre él, luego con
un Click derecho se seleccioné salvar resultados (Save result buffer) y se guardo
en un fichero (Nombre.txt) para su posterior uso.

Fase IV. Implementacion

Paso 9. Validacion del instrumento

Se realizo la verificacion de los resultados obtenidos al finalizar el entrenamiento y
prediccidén a través de la RNApy, resultando encontrarse en un rango aceptable,
de esta manera la desviacion existente en la cantidad pronosticada fue minima. Se
cumplié con el criterio de aceptaciéon (anexo 9), verificAandose ademas que el error

promedio de las RNApy siempre sea menor que el error promedio del prondstico
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realizado a través de suavizado exponencial, por lo que los prondsticos realizados
a través de RNApy son validos.

Paso 10. Pronéstico de la demanda

Una vez validado instrumento, se procedié al pronostico de la demanda de los

productos seleccionados para el segundo semestre del 2015 (tabla 2.6).

Tabla 2.6 Pronésticos (en uf) para el segundo semestres del 2015

219719 | 229250 356901 | 369451 397829 437664
123118 | 117455 121763 | 126605 118333 149670
339457 | 504552 416448 | 407427 457435 504392

103 132 97 126 126 135

Finalmente los resultados obtenidos de los pronésticos de las RNApy fueron
procesados para realizar graficos de tendencia (anexo 10) para cada producto,
observandose que la almohadilla anatomica y el captopril se comportaran de
manera estable con tendencia central, la dipirona para el afilo 2015 decaeréa en el
consumo respecto al 2014y el heber-prot-B se comportara de manera irregular,

pronosticando una disminucion en su consumo.
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Valoracion de los impactos econ6micay social

Como resultado de la evaluacion de la investigacion, se denotan los impactos

econdmicos y sociales que presenta.

Desde el punto de vista econdémico, a consideracion del autor puede causar los

efectos siguientes:

Se contribuye a un incremento de los indicadores de eficiencia y eficacia de la
entidad debido a la obtencion de prondsticos mas fiables.

Se propicia el 6ptimo uso de los recursos materiales y econémicos.

Se reducen los costos por concepto de almacenamiento y transporte, debido a
la mejora de la planificacion.

Desde el punto de vista social, la investigacion puede causar los efectos

siguientes:

Partiendo de la mejora en la efectividad de los prondésticos se lograra cubrir la
demanda existente incrementado el indice se satisfaccion de los clientes y un
incremento de sus expectativas, maxime por la naturaleza del objeto de
comercializacion

Propicia la correcta toma de decisiones, asi como un incremento del
desempeiio individual y organizacional

Permite el cumplimiento de los lineamientos de la politica econdmica y social

aprobados en el VI Congreso del PCC.
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Conclusiones

1. En el andlisis del proceso del prondstico de la demanda, se demostro la
existencia de diferentes métodos para su célculo y la importancia que presenta
para las empresas en las condiciones actuales del entorno.

2. La comparacion realizada entre las diferentes redes neuronales existentes
posibilitd demostrar la superioridad de la red neuronal perceptron multicapa y
elegirla para su uso en la presente investigacion debido a su capacidad de
aprendizaje adaptativo, facilita el proceso de calculo para el prondstico,
tolerancia a fallos y facil interaccion con la tecnologia existente.

3. En las investigaciones consultadas constituye una practica frecuente la
utilizacion de RNA para el prondstico, aunque se utilizan otras técnicas como
las redes bayesianas y las series de tiempo.

4. Se construyo el modelo para el pronostico de la demanda de medicamentos,
identificando las variables, con la ayuda de los expertos que laboran de la
entidad, en correspondencia con el conjunto de datos historicos presentado.

5. Con la aplicacion del procedimiento propuesto se logré determinar con eficacia
la demanda para el segundo semestre del 2015 a los productos almohadillas
anatoémicas superfina b x 10, captopril 10 tabs 25 mg, dipirona 300 mg 10 tabs
y Heber-prot-B.
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Recomendaciones
1. Aplicar el procedimiento a los restantes medicamentos existentes
comercializados por la entidad objeto de estudio.
2. Aplicar el procedimiento a las restantes empresas comercializadoras y
distribuidoras de medicamentos del pais.
3. Publicar los resultados obtenidos con el objetivo de contribuir a futuras
investigaciones y demostrar los avances existentes en cuanto al pronéstico de

la demanda.
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Anexos

Anexo 1. Métodos cualitativos

comercial

Delphi Expertos Expertos Alto Mediano y largo
Juicio informado Experiencia 'y Altos Alto Corto
conocimientos directivos

técnicos
Analogia de ciclo | Analogia con otro Expertos Alto Mediano y largo
de vida producto
Investigacion de Cliente Clientes Alto Corto y mediano
mercado
Proposicién de Estimacion de | Vendedores Alto Corto
personal ventas esperadas




Anexo 2. Métodos cuantitativos

No formales Varian en funcion del objeto Corto
Demanda del periodo anterior X1 =X, Corto
Media mévil MM = Y. demanda de n periodos previos Corto
n
Media mévil ponderado Y.(ponderacion para el periodo n).(demanda en el periodo n) Corto
Y. ponderaciones
Suavizacion exponencial F,=F_;+aA_ —F_;) Corto
Suavizacion exponencial lineal Xppp =0*xX, +(1—a)-X* Corto
Suavizacion exponencial cuadratica F, = (A1) + (1—)(F_; + T,_1) Corto
Suavizacion exponencial estacional Y1 =x X, + (1—-x)Y, Corto
Filtracion adaptativa Y(n) = w(n)x(n) Corto

Modelos de tendencia exponencial

Y
Ay =g + (1) (A + Tiy)

Mediano y largo

Modelo de Compertz

Y=a-(b—(c- 1))

Mediano y largo

Curvas de crecimiento

Gréficos de tendencia

Mediano y largo

Series de tiempo de Shiskin

AR! = YRL; + BARL, + -+ B RL, + vy

Redes neuronales artificiales

C,=f (o + Zijfj(aj +ZWUXJ))
jok i—>j

0 Programacion (C++,
Java)

Corto, mediano y largo

Redes bayesianas

P(x;lc;)=P(xlc;)..P(x;,1c;)

Corto , Mediano y largo

Algoritmos Genéticos

Varian en funcion del objeto

Corto , Mediano y largo

Redes de Petri

PN=(P, T, F, W, M)

Corto , Mediano y largo

Simulacién

Varian en funcién del objeto

Corto, mediano y largo

Regresién simple

Y=B0+B1X=a+bx

Mediano

Regresion multiple yi=ap+aX; ++ax,+i=1..n Mediano
Modelos econométricos Y =00 +BX; +B:X; + ¢ Corto
Indicadores principales Varian en funcion del objeto Corto

Regresién miltiple de series de tiempo

Varian en funcion del objeto

Mediano y largo
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Anexo 3. Seleccion de expertos
Datos del personal especialista
Cargo actual:

Afios de experiencia en el cargo:

Calificacion profesional, grado cientifico o académico:

Técnico: ___Licenciado: ___ Ingeniero: ___ Especialista: _ Méster: ___ Doctor: ___.

1.- Marque con una cruz (X), en la tabla siguiente, el valor que se corresponde con el grado de
conocimientos que usted posee en la materia presentada. Considere que la escala que le presentamos es
ascendente, es decir, el conocimiento sobre el tema referido va creciendo desde 0 hasta 10:

2.- Realice una autovaloracion del grado de influencia que cada una de las fuentes que le presentamos a
continuacion, ha tenido en sus conocimientos y criterios. Para ello marque con una cruz (X), segun

corresponda, en A (alto), M (medio) o B (bajo):

Analisis tedricos realizados por usted
Su experiencia obtenida
Trabajos de autores nacionales
Trabajos de autores extranjeros
Su propio conocimiento del estado del problema en el extranjero
Su intuicion
Muchas Gracias

b) Determinacion del coeficiente de concordancia de los expertos (K)
Kc: es el coeficiente de conocimiento o informacion que tiene el experto acerca del problema sobre la base de la
valoracion del propio experto en una escala de 0 a 10 y multiplicado por 0,1

Ka: es el coeficiente de argumentacion o fundamentacion de los criterios del experto, determinado como

resultado de la suma de los puntos alcanzados a partir de una tabla patrén

Andlisis teoricos realizados por usted 0,30 0,20 0,10
Su experiencia obtenida 0,50 0,40 0,20
Trabajos de autores nacionales 0,05 0,05 0,05
Trabajos de autores extranjeros 0,05 0,05 0,05
Su propio conocimiento del estado del problema en el extranjero 0,05 0,05 0,05
Su intuicién 0,05 0,05 0,05
Total 1,00 0,80 0,50

Ka= 1— influencia alta de todas las fuentes
Ka= 0,8 — influencia media de todas las fuentes

Ka= 0,5 — influencia baja de todas las fuentes

K =%(Kc+Ka)
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Anexo 4. Analisis de Pareto

El Andlisis de Pareto es una técnica que separa los “pocos vitales” de los
“‘muchos triviales”. Esta es utilizada para separar graficamente los aspectos
significativos de un problema desde los triviales de manera que un equipo sepa
donde dirigir sus esfuerzos para mejorar. Reducir los problemas mas
significativos (las barras mas largas en una Grafica Pareto) servira mas para
una mejora general que reducir los mas pequefios. Con frecuencia, un aspecto
tendra el 80% de los problemas. En el resto de los casos, entre 2 y 3 aspectos
seran responsables por el 80% de los problemas.

Este andlisis se utiliza al identificar un producto o servicio para el andlisis para
mejorar calidad, cuando existe la necesidad de llamar la atencion a los
problemas o causas de una forma sistematica, al identificar oportunidades para
mejorar, al analizar las diferentes agrupaciones de datos (ej. por producto,
segmento del mercado, area geogréafica, etc.), al buscar las causas principales
de los problemas y establecer la prioridad de las soluciones, al evaluar los
resultados de los cambios efectuados a un proceso (antes y después), cuando
los datos puedan clasificarse en categorias, cuando el rango de cada categoria
es importante. Los pasos para su construccion son los siguientes:

1. Seleccionar categorias ldgicas para el topico de andlisis identificado (incluir
el periodo de tiempo).

Reunir datos

Ordenar los datos de la mayor categoria a la menor.

Totalizar los datos para todas las categorias.

Computarizar el porcentaje del total que cada categoria representa.

Trazar los ejes horizontales y verticales en papel para graficas.

N o ok~ WD

Trazar la escala de los ejes verticales izquierdos para frecuencia (de cero al
total segun se calcul6 arriba).
8. De izquierda a derecha, trazar una barra para cada categoria en orden

descendiente. La “otra” categoria siempre sera la Ultima sin importar su valor.
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Anexo 4. Analisis de Pareto (Continuacién)

9. Trazar la linea del porcentaje acumulativo que muestre la porcion del total que cada
categoria de problemas represente.

10.En el eje vertical derecho, opuesto a los datos brutos en el eje vertical
izquierdo, registrar el 100% al frente del numero total y el 50% en el punto
medio.

11.Llenar los porcentajes restantes llevados a escala.

12.Trazar la linea de porcentaje acumulativo.

13.Se inicia con la categoria mas alta, colocar un punto en la esquina superior
derecha de la barra.

14.Sumar el total de la siguiente categoria al primero y colocar un punto encima
de la barra y se muestra el porcentaje acumulativo. Conectar los puntos y
registrar los totales restantes acumulativos hasta que se llegue al 100%.

15.Dar un titulo a la Grafica, agregar la fecha(s) cuando se reunié la
informacion y la fuente de los datos.

16.Analizar la Grafica para determinar los “pocos vitales”.
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Anexo 5. Caracterizacion de los expertos utilizados para definir su nivel de

competencias

1 15 MsC. QUIMEFA 0.96
2 16 MsC. QUIMEFA 0.95
3 12 MsC. QUIMEFA 0.93
4 14 Lic. QUIMEFA 0.90
5 19 Lic. QUIMEFA 0.90
6 10 Lic. QUIMEFA 0.87
7 15 Técnico Medio QUIMEFA 0.86
8 17 Técnico Medio QUIMEFA 0.80
9 10 Técnico Medio QUIMEFA 0.80
10 12 Técnico Medio QUIMEFA 0.78
11 14 Técnico Medio QUIMEFA 0.75
12 11 Técnico Medio QUIMEFA 0.80

Fuente: Rodriguez Toledo (2014).



Anexo 6. Instrumento para expertos

Estimado compafiero:
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Se realiza un estudio para realizar el prondstico de la demanda en su empresa, lo que

permitira realizar un proceso de planificacién fiable y en consecuencia alcanzar mejores

resultados. Dada la diversidad de producto/servicio se desea conocer, el criterio principal

a partir del cual se debe hacer la eleccion, con este objetivo se le solicita que pondere por

orden de prioridad de manera ascendente (1 menor valor) el grupo de criterios que se

presenta a continuacion:

Criterios

Grado de prioridad

Costo de produccion o de venta

Representatividad en el nivel de ingresos de la entidad

Volimenes de unidades vendidas

Importancia e impacto del producto o servicio en la sociedad

Nota: sin considera necesario agregar un (0s) criterio (s) dada su importancia, se le

solicita que lo incluya en la ponderacion. De igual forma puede existir igualdad en las

calificaciones de varios criterios.

Muchas gracias
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Anexo 7. Andlisis de Paretto

120% 10
1

Porcentaje

0% 80% G60%

40%  20%

0%

| METOTREXATO S00MGEBULEC INY IM IV IT 1A,
BBO X 20mML

| GOMADOTROFINA CORIOMICA HUMARNA 5000 LI
(JULIC TRIGD) BEO

L ANTICUERPO MONOC. REC. EST X 4BBO X 10ML
CIMAHER (THERA CIM)

FVETILO SALICILATO 0.3 KG

FTROPICAMIDA 1% COLIRIO FCO X 5 ML

| DICLOFENACO DE SODIO 1MGML COL EST
CFCO PLASTICO DE PEBD COM SML

| MEDROXIPROGESTEROMA TAB ESTUCHES X 3
BLISTER X 21 TAB

| MISTATIMA 500 000 Ul POLYVO PARA
SUSPEMSION ORAL FCO X 60 ML

FDEXTROSA 20% INY 30 1 AMP X 10 ML

FERGOFEINA X 20 TAB REVESTIDAS

UL TIVITAMIMAS GOTAS FCO X 15 ML .

| KETOTIFEND 1 MG BLISTER X 10 TAB CON
PROSPECTO REDUCIDD

IPIROMA 300 MG TABLETAS, BLISTER DE
PWCIAL 10 TAB

4 00ES

=

0,00ED
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Anexo 8. Datos utilizados para la realizacion del pronoéstico

1 1 256200 26,82| 136830 94,49 168202 63,48 | 20 100
2 2 379360 100 | 180012 100 54362 19,6 50 100
3 3 196700 100 | 217464 78,55 570 0,16 4 100
4 4 219950 100 | 205764 100 172272 100 0 100
5 5 319460 100 | 178218 100 259777 49,46 | 0 100
6 6 362516 100 | 202478 100 360423 100 0 100
7 7 226800 100 | 196422 100 107464 100 25 100
8 8 313298 100 | 162520 100 305439 100 122 100
9 9 384596 100 | 151432 100 402836 100 0 100
10 | 10 315833 100 | 215498 100 192057 39,11 | 15 100
11 |11 582564 100 | 193676 100 463920 100 60 100
12 |12 428505 100 | 228090 100 434912 100 5 100
13 |1 131635 100 | 211110 100 374460 100 0 100
14 |2 37656 7,75 | 172292 100 345396 100 0 100
15 |3 86850 60,96| 200888 100 357598 100 165 100
16 | 4 261348 81,94 | 185806 49,31 366752 100 71 100
17 |5 453668 100 | 44666 21,07 327030 100 98 100
18 | 6 369936 100 | 251218 100 215553 54,12 | 32 100
19 |7 312984 100 | 174494 100 1981 100 100 100
20 |8 332058 100 | 186722 100 467008 100 70 100
21 |9 335448 100 | 191212 98,87 341876 100 84 100
22 | 10 420526 100 | 161582 98,87 394867 100 85 100
23 |11 329184 89,96| 61108 100 324919 67,71 | 31 100
24 |12 645426 100 | 247526 100 401314 68,57 | 112 100
25 |1 340920 100 | 101561 100 350565 100 207 100
26 |2 328672 100 | 94247 100 380549 100 50 100
27 |3 168408 100 | 102153 91,94 399543 83,57 | 84 89,17
28 | 4 279216 100 | 103281 100 370952 100 183 100
29 |5 1944 0,16 | 119827 100 363332 100 39 100
30 |6 249192 73,71| 110082 39,26 96523 100 107 100
31 |7 260386 100 | 57884 16,16 482031 100 72 100
32 |8 216630 80,36| 72627 29,86 652461 94,26 | 54 100
33 |9 148392 100 | 69696 26,71 303027 100 75 100
34 | 10 402582 100 | 40769 100 382057 100 55 96,48




Anexo 8.

EMGYMED

EMPRELSA COMERCLALIZADORA
¥ NETRIAVIDODRA OF MEDICAMENTOS

Datos utilizados para la realizacion del prondstico (continuacion)

35 (11 197127 100 130302 100 521399 100 67 100
36 |12 290592 68,66 | 130273 23,83 401561 100 32 100
37 | 1 268056 91,63 | 8380 98,62 127954 38,05 | 112 100
38 | 2 228602 100 148940 100 160086 34,61 | 28 100
39 |3 236364 100 164101 100 329947 98,29 | 276 100
40 | 4 233020 100 117728 100 227064 54,13 | 49 100
41 | 5 71928 100 106892 100 372379 100 17 100
42 | 6 204068 74,19 | 108052 100 507809 100 51 100
43 | 7 167733 53,4 95834 100 406064 100 88 100
44 | 8 254232 100 116527 100 510531 100 54 100
45 | 9 276840 100 99493 100 451638 100 47 100
46 | 10 302256 100 98610 100 519031 100 83 100
47 |11 414576 100 108804 100 395473 68,52 | 270 100
48 | 12 319320 100 102319 97,47 491426 100 221 100
49 |1 207070 100 101559 100 382934 100 127 100
50 | 2 276624 100 68515 32,37 150740 93,67 | 209 100
51 |3 261410 100 116300 100 453775 100 240 100
52 | 4 301528 100 85345 36,69 303660 100 257 100
53 | 5 269136 100 55985 100 632705 74,46 | 146 100
54 | 6 155456 90,61 | 164797 100 475256 100 229 100
55 | 7 269064 100 94947 100 382010 65,62 | 129 100
56 | 8 124632 65,12 | 73471 71,81 588307 100 132 100
57 |9 425016 100 123132 100 498911 100 138 100
58 | 10 405504 100 124535 100 498216 100 141 100
59 | 11 609624 100 137333 100 525360 100 52 25,59
60 | 12 440640 100 106600 100 423825 89,4 166 100
61 |1 207152 100 110262 100 567301 100 177 100
62 | 2 358332 100 39746 100 481244 100 72 100
63 | 3 309712 100 151281 100 157195 89,76 | 92 100
64 | 4 352976 100 127555 100 388292 92,98 | 259 100
65 |5 329112 100 121940 100 811125 100 190 100
66 | 6 224640 100 98904 100 446203 67,24 | 167 100
67 |7 231875 90,59 | 109026 100 455448 100 135 100
68 | 8 199303 100 104485 100 456489 100 191 100
69 |9 488237 100 96996 100 442258 29,9 188 100
70 | 10 375768 100 124667 100 554130 100 255 100




EMGYMED

EMPRELSA COMERCLALIZADORA
¥ NETRIAVIDODRA OF MEDICAMENTOS

Anexo 8. Datos utilizados para la realizacion del prondgstico (continuacion)

71 |11 214128 35,82 | 94288 66,01 460497 100 250 100
72 | 12 333288 100 | 111430 100 447937 99,79 | 240 100
73 |1 137664 44,35 | 135148 100 516743 100 201 85,71
74 | 2 143424 42,56 | 108312 100 223656 99,01 | 255 100
75 | 3 193689 100 | 121880 100 541175 100 137 100
76 | 4 402192 100 | 112452 100 423050 100 144 100
77 |5 370872 100 | 113539 72,01 455043 94,09 | 257 100
78 | 6 137880 48,55 | 114652 100 413324 76,1 276 100
79 |7 69192 83,02 | 133171 100 540770 100 170 100
80 |8 164597 67,84 | 105798 100 550979 100 299 100
81 |9 439776 100 | 120357 100 473809 88,3 148 100
82 | 10 363688 79,95 | 120543 100 310781 77,57 | 251 100
83 |11 437603 100 | 102747 100 510030 100 152 100
84 | 12 605880 100 | 121439 100 929512 100 172 100




EMGYMED

EMPRELSA COMERCLALIZADORA
¥ NETRIAVIDODRA OF MEDICAMENTOS

Anexo 9. Validacién del instrumento
Determinacion de los errores en las estimaciones para el afio 2013
(Almohadilla anatomica con alas superfina b x 10)

1 [Enero 207090 255331 207152 -61,69 48179,20
2 |Febrero 358333 317132 358332 1,08 -41200,32
3 |Marzo 309750 312680 309712 37,65 2967,87
4 | Abril 352996 336858 352976 20,05 -16118,45
5 | Mayo 329119 332210 329112 6,99 3098,22
6 |Junio 224634 267668 224640 -5,89 43028,09
7 |Julio 231873 246192 231875 -2,04 14317,24
8 | Agosto 199291 218059 199303 -11,98 18755,69
9 | Septiembre 488275 380166 488237 38,49 -108071,32
10 | Octubre 375765 377527 375768 -3,10 1759,07
11 | Noviembre 214101 279488 214128 -27,34 65359,63
12 | Diciembre 333304 311768 333288 16,17 -21520,15

Total 3624531 3635078 3624523 8,40 10554,77

Determinacion de los errores en las estimaciones para el afio 2014

(Almohadilla anatomica con alas superfina b x 10)

1 |Enero 137664 215914 137664 0,00 78249,60

2 | Febrero 143424 172420 143424 0,00 28995,84

3 |Marzo 193689 185181 193689 0,00 -8507,66

4 | Abril 402192 315388 402192 0,00 -86804,27

5 |Mayo 370872 348678 370872 0,00 -22193,71

6 |Junio 137880 222199 137880 0,00 84319,32

7 | Julio 69192 130395 69192 0,00 61202,93

8 |Agosto 164597 150916 164597 0,00 -13680,83

9 | Septiembre 439776 324232 439776 0,00 -115543,93

10 | Octubre 363688 347906 363688 0,00 -15782,37
11 | Noviembre 437603 401724 437603 0,00 -35878,95
12 | Diciembre 605880 524218 605880 0,00 -81662,38
Total | 3466457 3339171 3466457 0,00 127286,41

Comparacién de los errores de estimaciones del afio 2013 con respecto al

2014 (Almohadilla anatémica con alas superfina b x 10)

0,0002318

0,0000000

0,2912043 3,6719456
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EMPRELSA COMERCLALIZADORA

¥ NETRIBIDORA DE MEDICAMENTOS

Anexo 9. Validacion del instrumento (Continuacion)

Determinacion de los errores en las estimaciones para el afio 2013 (Captopril

25 mg 10 tab)

1 |Enero 110257 108797 110262 -4,79 -1464,80
2 | Febrero 39735 67366 39746 -10,90 27620,48
3 |Marzo 151281 117715 151281 0,31 -33565,81
4 | Abril 127555 123619 127555 0,10 -3935,92
5 |Mayo 121934 122612 121940 -5,92 671,63
6 |Junio 98901 108387 98904 -2,68 9483,05
7 | Jdulio 109024 108770 109026 -1,79 -255,58
8 |Agosto 104484 106199 104485 -1,43 1714,17
9 | Septiembre 96994 100677 96996 -2,05 3681,27
10 | Octubre 124665 115071 124667 -2,24 -9595,89
11 | Noviembre 94286 102601 94288 -1,59 8313,24
12 | Diciembre 111428 107898 111430 -1,75 -3531,50

Total 1290545 1289714 1290580 34,74 865,66

Determinacion de los errores en las estimaciones para el afio 2014 (Captopril
25 mg 10 tab)

2014 (Captopril 25 mg 10 tab)

0,0026920

0,0028381

0,0670756

0,2457916

1 |Enero 135150 125661 135148 1,55 -9487,20
2 | Febrero 108320 115252 108312 7,57 6939,52
3 |Marzo 121880 119229 121880 0,13 -2651,39
4 | Abril 112455 115163 112452 2,90 2710,64
5 |Mayo 113538 114188 113539 -1,34 649,46
6 |Junio 114665 114467 114652 12,91 -185,42
7 [ Julio 133179 125689 133171 7,66 -7481,77
8 |Agosto 105791 113754 105798 -7,00 7956,49
9 | Septiembre 120365 117716 120357 7,68 -2641,00
10 |Octubre 120542 119412 120543 -0,83 -1130,80
11 | Noviembre 102756 109413 102747 8,96 6666,08
12 | Diciembre 121439 116629 121439 -0,19 -4810,37
Total 1410078,018 1406572 1410038 40,02 3465,75
Comparaciéon de los errores de estimaciones del afio 2013 con respecto al
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EMPRELSA COMERCLALIZADORA
¥ NETRIAVIDODRA OF MEDICAMENTOS

Anexo 9. Validacion del instrumento (Continuacion)
Determinacion de los errores en las estimaciones para el afio 2013 (Dipirona
300 mg 10 tab)

1 |Enero 567301 509911 567301 0,00 -57390,40
2 |Febrero 481244 492711 481244 0,00 11466,64
3 |Marzo 157195 291401 157195 0,00 134206,26
4 | Abril 388292 349536 388292 0,00 -38756,30
5 | Mayo 811125 626489 811125 0,00 -184635,72
6 |Junio 446203 518318 446203 0,00 72114,51
7 |Julio 455448 480596 455448 0,00 25147,80
8 | Agosto 456489 466132 456489 0,00 9642,72
9 | Septiembre 442258 451807 442258 0,00 9549,49
10 | Octubre 554130 513201 554130 0,00 -40929,00
11 | Noviembre 460497 481579 460497 0,00 21081,60
12 | Diciembre 447937 461394 447937 0,00 13456,64

Total 5668119 5643073 5668119 0,00 25045,76

Determinacion de los errores en las estimaciones para el afio 2014 (Dipirona
300 mg 10 tab)

1 |Enero 517079 489221 516743 336,44 -27522,40
2 | Febrero 223679 329882 223656 22,92 106225,84
3 |Marzo 541180 456658 541175 4,92 -84517,26
4 | Abril 423062 436493 423050 12,01 13443,09
5 |Mayo 455178 447623 455043 134,80 -7419,96
6 |Junio 413373 427044 413324 49,02 13719,62
7 | Julio 540746 495279 540770 -23,82 -45490,55
8 | Agosto 551138 528699 550979 158,65 -22279,82
9 | Septiembre 474029 495765 473809 219,56 21956,07
10 | Octubre 310879 384775 310781 98,16 73993,63
11 | Noviembre 510105 459928 510030 75,38 -50102,15
12 | Diciembre 929528 741678 929512 16,31 -187833,66
Total 5889976,36 5693044 5888872 1104,36 195827,56

Comparaciéon de los errores de estimaciones del afio 2013 con respecto al
2014 (Dipirona 300 mg 10 tab)

0,0000000

0,0187533

0,4418707 3,3253832
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Anexo 9. Validacion del instrumento (Continuacion)

Determinacion de los errores en las estimaciones para el afio 2013 (Heber-

prot)
1 |Enero 177 173 177 -0,03 -4,40
2 | Febrero 72 112 72 -0,04 40,24
3 |Marzo 92 100 92 -0,05 8,10
4 | Abril 259 195 259 -0,04 -63,56
5 |Mayo 190 192 190 0,00 2,18
6 |Junio 167 177 167 -0,01 10,07
7 |Julio 135 152 135 -0,01 16,83
8 | Agosto 191 175 191 -0,06 -15,67
9 |Septiembre 188 183 188 0,00 -5,07
10 | Octubre 255 226 255 0,00 -28,83
11 | Noviembre 250 240 250 0,00 -9,53
12 | Diciembre 240 240 240 0,01 0,19
Total 2216 2167 2216 0,24 49,46
Determinacion de los errores en las estimaciones para el aflo 2014 (Heber-
prot)

1 |Enero 201 217 201 0,00 15,60
2 | Febrero 255 240 255 0,00 -15,36
3 | Marzo 137 178 137 0,00 41,06
4 | Abril 144 158 144 0,00 13,62
5 | Mayo 257 217 257 -0,01 -39,75
6 |Junio 276 252 276 0,01 -23,50
7 | Julio 170 203 170 0,00 33,00
8 | Agosto 299 261 299 0,00 -38,40
9 | Septiembre 148 193 148 0,00 45,04
10 | Octubre 251 228 251 0,00 -23,18
11 | Noviembre 152 182 152 0,00 30,33
12 | Diciembre 172 176 172 0,00 4,13

Total | 2461,994 2505 2462 0,01 42,58

Comparacién de los errores de estimaciones del afio 2013 con respecto al
2014 (Heber-Prot)

0,0106047 0,0002437

2,2318796 1,7294731
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Anexo 10. Graficos de tendencia (Continuacion)
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