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Resumen

Este estudio propone un modelo de prediccion de demanda basado en inteligencia artificial para optimizar
la cadena de suministros de la distribuidora farmacéutica Grupo Montalvo. El objetivo principal es
mejorar la precisiéon en la predicciéon de la demanda de medicamentos mediante el uso de modelos
estadisticos y de aprendizaje automatico, incluyendo el Suavizado Exponencial Simple (SES), ARIMA,
SARIMA, Holt-Winters, Random Forest, redes neuronales (NN) y LSTM. La evaluacion de los modelos
se realizé utilizando métricas como el error cuadratico medio (MSE), el error absoluto medio (MAE) y
el error porcentual absoluto medio (MAPE). Los resultados mostraron que el modelo de red neuronal
(NN) fue el mas preciso, alcanzando un MSE de 8.10e-06, un RMSE de 0.0028 y un MAE de 0.0016. En
comparacion, el modelo Random Forest presenté un MSE de 2.04e+09 y un RMSE de 45232.60, lo que
refleja un rendimiento mucho mas bajo. Por otro lado, el modelo LSTM mostr6 un MSE extremadamente
alto (1.07e+21), indicando que requiere ajustes adicionales. Estos resultados destacan la superioridad de
las redes neuronales para realizar predicciones precisas de la demanda, lo que contribuye a optimizar la
toma de decisiones logisticas en la cadena de suministros.

Palabras clave: Prediccion de demanda, inteligencia artificial, optimizacién de cadena de suministros,
redes neuronales;

Abstract

This study proposes a demand prediction model based on artificial intelligence to optimize the supply
chain of the pharmaceutical distributor Grupo Montalvo. The main objective is to improve the accuracy
of medication demand forecasting using both statistical and machine learning models, including Simple
Exponential Smoothing (SES), ARIMA, SARIMA, Holt-Winters, Random Forest, neural networks
(NN), and LSTM. The models were evaluated using performance metrics such as Mean Squared Error
(MSE), Mean Absolute Error (MAE), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Results showed
that the neural network model (NN) performed the best, achieving an MSE of 8.10e-06, an RMSE of
0.0028, and an MAE of 0.0016. In comparison, the Random Forest model had an MSE of 2.04e+09
and an RMSE of 45232.60, indicating significantly lower performance. The LSTM model, on the other
hand, displayed an extremely high MSE of 1.07e+21, suggesting the need for further adjustments.
These findings highlight the superiority of neural networks in providing accurate demand predictions,
contributing to more efficient supply chain decision-making and optimization.

Keywords: Demand prediction; artificial intelligence; supply chain optimization; neural networks;
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Introduccion

La industria farmacéutica enfrenta numerosos problemas de cadena de suministro debido a la
variabilidad de la demanda, la necesidad de controlar los niveles 6ptimos de inventario y a cumplir
con las regulaciones de seguridad sanitaria estrictas. Tales situaciones generan costos, pérdidas rotas y
posibles rupturas de suministro, perjudicando tanto a las empresas de la industria como a los pacientes
que dependen de suministros de medicamentos constantes. En vista de este contexto, improvisar la
precision del prondstico de demanda se vuelve indispensable para transformar la operativa y reducir los
costos logisticos de manera significativa.

Estudios anteriores han investigado el uso de modelos de IA para la prediccion de la demanda en
el sector farmacéutico. Por ejemplo, Zhang (2019) Aplicaron métodos de aprendizaje automatico para
mejorar la precision en el pronéstico de la demanda de medicamentos en los hospitales. Por otro lado,
los autores Chauhan & Soni (2020) examinaron el suministro optimizacion de la cadena en la industria
farmacéutica basandose en Random Forest. No obstante, es posible que la mayoria de los estudios
anteriores centralizaran la aplicacién de modelos estadisticos estandar y no exploraran en profundidad
como funciones como redes neuronales corta larga plazo pueden mejorar los prondsticos en situaciones
altamente variabilidad.

Esta investigacion se basa en dos enfoques clave: el modelado estadistico de series temporales
y el uso de técnicas de inteligencia artificial. Segiin Hyndman y Athanasopoulos (2018), se utilizan
modelos como ARIMA y el Suavizado Exponencial, que se fundamentan en la idea de que los patrones
historicos en los datos pueden ayudarnos a predecir tendencias futuras. Por otro lado, los modelos de
inteligencia artificial, como Random Forest y las redes neuronales profundas (NN), se apoyan en teorias
del aprendizaje automatico. Liaw y Wiener (2019) describen el algoritmo Random Forest como un
método que utiliza multiples arboles de decision, lo que permite generar pronésticos mas robustos y
precisos en comparacién con modelos de regresién mas simples. Ademas, las redes neuronales y LSTM
se basan en el concepto de aprendizaje supervisado y se utilizan para modelar relaciones no lineales
y dindmicas complejas. Esto es algo que Chollet (2018) y Goodfellow (2016) han destacado, siendo
pioneros en el desarrollo de redes neuronales profundas y su aplicacion en diversas éareas, incluyendo el
analisis de series temporales.

En la distribuidora farmacéutica Grupo Montalvo, ubicada en Ibarra, Ecuador, no existia
un modelo eficiente de prediccion de demanda basado en inteligencia artificial, lo que limitaba la
optimizacién de su cadena de suministro. La planificacién de inventarios y compras se realizaba con
métodos tradicionales que no consideraban el andlisis avanzado de datos ni la capacidad de aprendizaje
de patrones histdricos. Esta carencia dificultaba la toma de decisiones estratégicas, aumentando la
incertidumbre en la gestion de recursos y afectando la disponibilidad de medicamentos en el mercado.

El propésito de esta investigacion fue desarrollar un modelo de prediccion de demanda para
Grupo Montalvo, integrando modelos estadisticos y técnicas de inteligencia artificial con el fin de
mejorar la precisién de los prondsticos y optimizar la gestion de la cadena de suministro. Para ello,
se evaluaron modelos como Suavizado Exponencial Simple (SES), ARIMA, SARIMA, Holt-Winters,
Random Forest, redes neuronales artificiales (NN) y LSTM, comparando su desempefio mediante
métricas como el error cuadratico medio (MSE), el error absoluto medio (MAE) y el error porcentual
absoluto medio (MAPE).

La principal contribucion de esta investigacion radica en la aplicacién de enfoques avanzados
de inteligencia artificial para mejorar la planificacion logistica y la distribucién de medicamentos,
reduciendo costos de inventario y aumentando la eficiencia en la cadena de suministro. Los resultados
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obtenidos permitieron no solo optimizar los procesos internos de Grupo Montalvo, sino que también
pueden servir de referencia para otras empresas farmacéuticas que enfrentan desafios similares en
mercados con alta incertidumbre y estrictas regulaciones.

Marco teorico

Planificacion en la cadena de suministros

El concepto de planificacién esta asociado con la anticipacién de eventos futuros y la organizacion de
las actividades necesarias para abordar estos eventos de manera eficiente y eficaz. La planificacién busca
establecer una direccion clara, establecer prioridades, asignar recursos de manera adecuada e identificar
y anticipar posibles obstaculos que puedan surgir en el camino (Affonso, 2023).

La planificacién es fundamental para la anticipacion y organizacion eficiente de eventos futuros.
Al establecer direccion, prioridades, asignar recursos y prevenir obstaculos, se asegura una gestion
efectiva y preparacion para enfrentar desafios, garantizando el logro de objetivos de manera 6ptima.

La SCM es el ciclo de vida de un producto o servicio, desde que se concibe hasta que se consume.
Un subsistema dentro de la organizacion que engloba la planificacién de las actividades de suministro,
fabricacién y distribucién de los productos. La cadena de suministro engloba la oferta y la demanda,
dentro y fuera de la empresa y es una filosofia de trabajo integradora para gestionar todos los flujos en
los distintos canales de distribucién: proveedores, clientes y consumidores finales (Estatn, 2023).

La cadena de suministros abarca el ciclo completo de vida de un producto o servicio, desde
su concepcion hasta su consumo. Es un subsistema organizacional que coordina la planificacién de
actividades de suministro, fabricacion y distribucién, integrando oferta y demanda tanto interna como
externamente.

Caracteristicas de la inteligencia artificial

La Inteligencia Artificial combina inteligencia con ingenieria para desarrollar herramientas que apoyen
la inteligencia humana y crear maquinas que ejecuten tareas humanas que exigen inteligencia. Estos
sistemas almacenan, manipulan datos, adquieren y aplican conocimiento, deducen informacién nueva y
resuelven problemas complejos mediante representaciones y métodos especificos (Lopes et al., 2021).

La Inteligencia Artificial permite potenciar capacidades humanas y crear sistemas capaces
de realizar tareas complejas, estos procesan datos, aplican conocimiento, generan nueva informacion
y resuelven desafios mediante métodos especializados, destacando su versatilidad y capacidad para
abordar problemas diversos de manera eficiente.

Aplicaciones de la inteligencia artificial

Abarcan desde la automatizacion de tareas administrativas y transporte hasta la gestién de almacenes
para mejorar la eficiencia y seguridad. Ademas, la IA permite analisis predictivos mas precisos para
anticipar la demanda y tendencias del mercado, mejorando la gestién de inventario y reduciendo costos.
Asimismo, la IA contribuye a una gestién mas eficiente de las relaciones con proveedores al facilitar la
seleccion, evaluacion del desempefio y automatizacién de comunicaciones. La vision artificial impulsada
por IA transforma la calidad y gestion del inventario, mientras que la sostenibilidad se ve favorecida
mediante la optimizacion de rutas y la reduccion de emisiones en la cadena de suministro (Ortiz, 2023).

La Inteligencia Artificial (TA) impulsa la automatizacién, andlisis predictivo, gestion de
proveedores, vision artificial y sostenibilidad en la cadena de suministro, mejorando la eficiencia,
seguridad, gestion de inventario y relaciones comerciales, y optimizando la calidad, gestion del
inventario y sostenibilidad.
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Importancia de la inteligencia artificial

La IA permite una mayor visibilidad y trazabilidad de los productos a lo largo de la cadena de suministros,
lo que facilita la deteccion y resolucién de problemas de manera mds rapida y eficiente. Ademas, puede
identificar patrones y tendencias en los datos, lo que ayuda a tomar decisiones mas informadas y a
anticipar posibles interrupciones o riesgos en la cadena de suministros (Gutiérrez y Polo, 2023).

La Inteligencia Artificial (TA) optimiza la supervisién y seguimiento de productos en la cadena
de suministro, agilizando la identificacion y solucién de inconvenientes. Al analizar datos para detectar
patrones y tendencias, facilitar la toma de decisiones fundamentadas, prevenir interrupciones y gestionar
riesgos, mejorando la eficacia operativa y la capacidad de respuesta logistica.

Inteligencia artificial y redes neuronales

Tanto la inteligencia artificial como las redes neuronales son tecnologias que han revolucionado la
forma en que vivimos y trabajamos. Aunque es dificil determinar cual es la mejor opcidn, es importante
entender que depende del problema a resolver. La inteligencia artificial es una herramienta versétil que
se puede aplicar en diferentes categorias, mientras que las redes neuronales son idéneas para solucionar
problemas especificos (Pérez, 2023).

Modelos de prediccion de demanda

Demanda

“La demanda es la suma de bienes y servicios requeridos por los consumidores considerando diferentes
precios durante un determinado periodo de tiempo” (Pereda, 2021).

Esta definicion resalta la relacion entre precios y la cantidad demandada, subrayando la influencia
de factores econémicos y temporales en el comportamiento del consumidor y en la planificacion
estratégica de las empresas. Entender y anticipar la demanda es fundamental para la toma de decisiones
efectivas en la gestion de inventarios, precios y estrategias de mercado.

Pronostico

“Es una estimacion cuantitativa o cualitativa de uno o varios factores (variables) que conforman un
evento futuro, con base en informacion actual o del pasado” (Villarreal, 2016).

El prondstico permite utilizar informacién previa para prevenir posibles escenarios y tomar
decisiones informadas en diversos ambitos, desde la planificacién empresarial hasta la gestion de riesgos,
realizar proyecciones precisas es fundamental para la toma de decisiones estratégicas y la preparacion
para eventos futuros.

Meétodos tradicionales estadisticos

Regresion lineal

Laregresion lineal es una técnica de andlisis de datos que predice el valor de datos desconocidos mediante
el uso de otro valor de datos relacionado y conocido. Modela matematicamente la variable desconocida
o dependiente y la variable conocida o independiente como una ecuacién lineal (Avilés, 2024).

La regresion lineal es una herramienta fundamental en el andlisis de datos, esta técnica
proporciona una forma estructurada y matematica de entender y prever comportamientos en diversos
contextos. La regresion lineal es ampliamente utilizada en la estadistica y el aprendizaje automatico para
realizar predicciones y tomar decisiones fundamentadas en base a datos.
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Media mévil
“Este método consiste en el suavizado de la serie dada, promediando sus observaciones con valores con
valores contiguos, anteriores y posteriores” (Martinez, 2024, pag. 31).

Es una herramienta comtn en el anélisis de datos para mejorar la interpretacion y la precision en
la identificacién de tendencias significativas, implica promediar observaciones con valores adyacentes,
tanto anteriores como posteriores.

ARIMA

“Los Modelos de Promedio Mdévil Autorregresivo Integrado, (ARIMA), por sus siglas en inglés, son
una clase de modelos que tienen la capacidad de operar sobre series de tiempo estacionarias o no
estacionarias” (Ruelas y Laguna, 2014).

Permite analizary lapredecir datos temporales, adaptandose a diferentes tipos de comportamientos
en las series, permitiendo modelar y predecir con precisién cualquier tipo de fenémeno.

Métodos de inteligencia artificial

Redes neuronales artificiales

“En inteligencia artificial, las redes neuronales artificiales son modelos muy precisos en tareas como
la clasificacién y la regresién en el estudio de fendmenos naturales, pero se consideran “cajas negras”
porque no permiten explicacion directa de aquello que abordan.” (Rodriguez, 2024).

Esta técnica de regresion no sigue un modelo especifico ni una relacién lineal entre variables,
lo que le permite predecir series temporales de forma efectiva. Siendo flexible, adaptandose a diferentes
patrones de datos, aprendiendo de la informacién disponible y representa relaciones complejas y no
lineales entre variables.

Redes neuronales para el pronostico de series de tiempo

“Modelo de red neuronal para series de tiempo En la literatura se proponen diferentes estructuras de
redes neuronales para analizar y obtener prondsticos de las series de tiempo. El modelo de red neuronal
multicapa (RNM) es el més utilizado, comprende un conjunto de nodos (unidades de procesamiento) los
cuales estan organizados y distribuidos en tres capas: una capa de entrada, al menos una capa oculta y
una capa de salida” (Zhang et al., 1998).

El modelo de red neuronal para series de tiempo emplea estructuras como la red neuronal
multicapa (RNM) para prondsticos. Consta de nodos en tres capas: entrada, oculta y salida, siendo la
RNM la mas comunmente utilizada en andlisis y predicciones.

Materiales y métodos

La investigacion realizada corresponde a un estudio cuantitativo y predictivo, cuyo propo6sito fue
desarrollar un modelo de prediccion de demanda aplicando técnicas estadisticas y de inteligencia
artificial. Se centré especificamente en el andlisis del Clonazepam 2 mg, un medicamento que representa
el 9.21% de las ventas de la distribuidora farmacéutica Grupo Montalvo. La eleccién de este producto
responde a su relevancia dentro de la cadena de suministro de la empresa y su impacto en la planificacién
y gestion de inventarios.

El estudio se llevé a cabo bajo un disefio no experimental y de tipo transversal, dado que se
analizaron datos historicos sin intervencion en el proceso de distribucién del medicamento. Se emple6
el andlisis de series temporales como base metodologica, examinando patrones de demanda del
Clonazepam 2 mg entre los afios 2020 y 2024 con el fin de desarrollar modelos predictivos que permitan
anticipar necesidades futuras. La muestra estuvo conformada por 118 registros mensuales de ventas
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correspondientes a este periodo, los cuales fueron obtenidos de los sistemas internos de la empresa. Para
garantizar la fiabilidad de los datos, se aplicaron criterios de inclusién que consideraron inicamente los
registros completos de ventas e inventarios, excluyendo datos incompletos o referentes a otros productos
farmacéuticos.

El estudio serealiz6 en la distribuidora farmacéutica Grupo Montalvo, ubicada en Ibarra, Ecuador.
La empresa proporciono los datos histéricos de demanda, los cuales fueron recolectados a través de
registros administrativos del departamento de logistica y ventas. Para el procesamiento de los datos, se
emplearon herramientas de analisis en Google Colab con Python, utilizando bibliotecas especializadas
en modelado predictivo. Se implementaron modelos de prediccion mediante los algoritmos de Random
Forest, redes neuronales y redes de memoria a largo corto plazo (LSTM), desarrollados con TensorFlow
y Keras. Los modelos fueron evaluados con métricas de error como el error cuadratico medio (MSE), el
error absoluto medio (MAE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE), con el fin de determinar su
capacidad de prediccién en comparacién con métodos tradicionales.

Lainvestigacion se realizé bajo estrictas consideraciones éticas, garantizando la confidencialidad
de los datos utilizados. Toda la informacion procesada fue de caracter agregado y anénimo, sin involucrar
datos personales de pacientes. La empresa otorgd la autorizacién para el uso de estos registros con fines
académicos, asegurando que su aplicacion se limitara exclusivamente al ambito de este estudio.

Entre las limitaciones del estudio se encuentra el hecho de que el analisis se restringié a un solo
medicamento, lo que dificulta la generalizacion de los resultados a otros productos dentro de la empresa.
Asimismo, factores externos como fluctuaciones estacionales o cambios imprevistos en la demanda
podrian afectar la precisién de los modelos predictivos, limitando su aplicabilidad en escenarios de
alta variabilidad. Sin embargo, la metodologia desarrollada sienta las bases para su implementacién
en otros productos, permitiendo optimizar la planificaciéon de la cadena de suministro en la industria
farmacéutica.
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Resultados y discusion

En esta seccion se exponen los resultados obtenidos de la implementacién de los modelos de prediccion
de demanda para el Clonazepam 2 mg durante el periodo comprendido entre 2020 y 2024. En la figura
1 se presentan un esquema de los productos mas vendidos en Grupo Montalvo, siendo el Clonazepam
2 mg el 9.21% del total de ventas.

Figura 1.
Productos mds vendidos

PRODUCTOS MAS VENDIDOS

3

BICARBONATO DE SODIO LIQUIDO PARENTERAL 1mEg/mi 8.4% CEFAZOLINA SOLIDO PARENTERAL 1000MG

ENCILPENICILINA SOLIDO PARENTERAL 2400000U1 _— AMOXICILINA + ACIDO CLAVULANICO SOLIDO ORAL

CLONAZEPAM SOLIDO ORAL 2MG AMPICILINA + SULBACTAM SOLIDO PARENTER

DICLOXACILINA SOLIDO ORAL 500MG CARBAMAZEPINA SOLIDO ORAL 400MG CR

En la Figura 2 se muestra la frecuencia y el volumen de compras de la empresa, en el cual se
puede determinar un comportamiento continuo y constante, semejante a las operaciones de una empresa
de la industria farmacéutica.

Figura 2.
Tendencia de compras
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La Figura 3 muestra la evolucién de la demanda de Clonazepam 2 mg durante el periodo de
estudio. A lo largo de los afios, se pueden observar fluctuaciones que podrian sugerir la existencia de
patrones estacionales, como picos o valles en ciertas épocas del afio. Estos cambios podrian estar asociados
con factores externos como campafias de salud publica, variaciones en el suministro o la prescripcion
del medicamento. Ademas, la tendencia general de la demanda ofrece una idea de la direccién que
podria tomar en el futuro, lo que sera importante para la calibracién de los modelos predictivos

Figura 3.
Demanda real

Gréfico de la Demanda (todos los afios)

- Demanda

800000

600000 -

400000 -

Demanda

200000

0

2020 2021 2022 2023 2024 2025
Periodo

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos de la evaluaciéon de los modelos de
prediccién, basados en el andlisis de las métricas de desempefio y la comparacién visual entre las
predicciones y los valores reales. Se incluye la evaluacién de las predicciones de SMA, WMA, SES,
HW, ARIMA, SARIMA, Random Forest, Redes Neuronales (NN) y LSTM mediante diversas métricas,
tales como MSE, RMSE, MAE, y MAPE. Ademaés, se complementa el andlisis con visualizaciones
graficas que ilustran el rendimiento de cada modelo.

Predicciones vs. Valores Reales

La Figura muestra la comparacion entre las predicciones de los distintos modelos y los valores reales de
la demanda de Clonazepam 2 mg. Se observa que los modelos Redes Neuronales (NN) y LSTM siguen
de cerca las variaciones de la demanda real, adaptandose bien a las fluctuaciones de la serie temporal. En
contraste, modelos como SMA, WMA y SES no logran captar las variabilidad de la demanda, presentando
predicciones que se desvian considerablemente de los valores reales. L.os modelos ARIMA y SARIMA
capturan parcialmente las tendencias, pero muestran un desfase en las predicciones, especialmente en
las fluctuaciones abruptas.

Revelo Chacon, E. D., & Mafla Bolaiios, I. G. (Enero - junio de 2025). Modelo de prediccién de demanda para la optimizacion de la cadena de suministros. Vision Empresarial,
Vol. 15, Ntm. 2, 112 - 135. https://doi.org/10.32645/13906852.1380

121



VISI®N

EMPRESARIAL

Figura 4.
Predicciones vs. Valores Reales

Predicciones vs. Valores Reales

== Demanda Real
——- SMA
-—- wMma
800000 —
—=- HW
ARIMA
=== SARIMA
Random Forest
= = Neural Network
-=- LsST™

600000

400000

Demanda

200000

2020 2021 2022 2023 2024 2025
Periodo

Analisis de Residuos

La Figura 5 ilustra la evolucién de los residuos (diferencias entre los valores reales y las predicciones)
a lo largo del tiempo. Los residuos para NN y LSTM son pequefios y casi aleatorios, lo que indica que
estos modelos son los més precisos en sus predicciones. En cambio, los modelos tradicionales como
SMA, WMA y SES presentan residuos mas grandes y con patrones claros, lo que sugiere que estos
modelos no son capaces de capturar correctamente las fluctuaciones en los datos. ARIMA y SARIMA
muestran residuos moderadamente grandes, lo que sugiere que estos modelos, aunque mas precisos que
los tradicionales, no logran un ajuste perfecto.

Figura 5.
Residuos vs. Tiempo
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Distribucion de las Predicciones

En la Figura 6 presenta un diagrama de caja que muestra la distribucién de las predicciones de cada
modelo. Se observa que NN y LSTM tienen distribuciones mas concentradas, lo que indica que estos
modelos son consistentes en sus predicciones. Por el contrario, SMA y WMA muestran una mayor
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dispersién, sugiriendo que las predicciones de estos modelos son menos precisas y varian mas a lo
largo del tiempo. Este grafico resalta la capacidad de NN y LSTM para ofrecer resultados mas estables
y precisos.

Figura 6.
Distribucién de las Predicciones

Distribucion de las Predicciones

600000 - o
500000 -
o
400000 -
2 8
S 300000 1 o
£ o
a8

200000 -

o

o

100000 4 I
0-

v.

&

o@0 O
@

o
'v ' ' 'v ' .;-' '
& ¢ &S & S
& &
e-’qb e.'*é

Revelo Chacon, E. D., & Mafla Bolaiios, I. G. (Enero - junio de 2025). Modelo de prediccién de demanda para la optimizacion de la cadena de suministros. Vision Empresarial,
Vol. 15, Ntm. 2, 112 - 135. https://doi.org/10.32645/13906852.1380

123



VISI®N

EMPRESARIAL

Error Acumulado

La figura 7 presenta el error acumulado a lo largo del tiempo para cada modelo. Se observa que NN y
LSTM tienen el menor error acumulado, lo que indica que son los modelos mas precisos a lo largo de
todo el periodo de prediccién. Por otro lado, los modelos tradicionales como SMA, WMA y SARIMA
muestran un error acumulado significativamente mayor, lo que refleja un peor desempefio en la prediccion
de la demanda. El Random Forest, a pesar de ser un modelo mds complejo, también presenta un error
acumulado elevado, similar a los modelos tradicionales.

Figura 7.
Error Acumulado
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Ranking de Modelos por RMSE

La Figura 8 muestra el ranking de los modelos segiin el RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio). Este
grafico confirma que NN y LSTM son los modelos con el RMSE mas bajo, lo que refleja su alta precision
en la prediccién de la demanda. L.os modelos como SMA, WMA, ARIMA y SARIMA presentan valores
de RMSE intermedios, mientras que el modelo Random Forest tiene el RMSE mas alto, lo que indica un
desempeiio mucho mas bajo en comparacion con los otros modelos.

Figura 8.
Ranking de Modelos por RMSE
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Correlacion entre Predicciones de los Modelos

La figura 9 muestra la matriz de correlacion lineal entre las predicciones de los diferentes modelos.
Se observa que NN y LSTM tienen una alta correlacion entre si, lo que indica que ambos modelos
realizan predicciones similares. Los modelos tradicionales, como SMA y WMA, presentan una baja
correlacién con los modelos més avanzados, lo que refleja su menor capacidad para captar las relaciones
subyacentes en los datos. Sin embargo, ARIMA y SARIMA muestran una correlacién moderada con
los modelos avanzados, lo que sugiere que, aunque no son tan precisos como NN y LSTM, tienen un
rendimiento relativamente mejor que los modelos tradicionales.

Figura 9.
Correlacion entre Predicciones de los Modelos
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Descripcion General de los Modelos de Prediccion

A continuacion, la tabla 1 analiza el desempefio de los modelos utilizando las métricas de MSE, RMSE,
MAE y MAPE.

Tabla 1.
Comparacion de métricas de evaluacion para los modelos de prediccion

Modelo MSE RMSE MAE MAPE %
Neural Network 8.10e-06 0.0028 0.0016 39.76
Random Forest 2.04e+09 45232.60 23181.99 580.98

SMA 5.68e+09 75370.15 33610.05 879.75
WMA 6.63e+09 81430.84 34956.46 891.27
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Holt-Winters 8.60e+09 92746.95 43835.98 1210.78
ARIMA 8.62e+09 92832.12 41547.27 1339.07
SES 9.48e+09 97343.43 45967.40 1346.68
SARIMA 9.93e+09 99631.67 48628.94 1582.69
LSTM 1.07e+21 58671.81 41779.02 1165.27

Neural Network (Red Neuronal):
* MSE: Es el modelo con el valor mas bajo de MSE (8.096245e-06), lo que indica que
sus predicciones estan muy cerca de los valores reales.

+ RMSE: Con un valor de 0.002845, el modelo también presenta un RMSE
significativamente bajo, lo que confirma que la red neuronal es capaz de realizar
predicciones precisas con minimos errores de magnitud.

MAE: El MAE de 0.001560 es excepcionalmente bajo, lo que refuerza la idea de que
este modelo es muy preciso en sus predicciones.

« MAPE: El MAPE (39.76%) es relativamente bajo, lo que indica que el error en
porcentaje con respecto a la demanda real es pequefio.

Random Forest:

* MSE: Aunque el valor de MSE es extremadamente alto (2.045988e+09), el RMSE
(45232.60) es también muy grande, lo que indica que el modelo tiene un alto margen
de error.

«  MAE: El MAE (23181.99) es muy alto, lo que sugiere que las predicciones de Random
Forest tienen un error significativo, tanto en términos absolutos como relativos.

« MAPE: El MAPE de 580.98% es significativamente alto, lo que indica que el
modelo tiene una baja capacidad para predecir la demanda correctamente en términos
porcentuales.

Modelos Tradicionales (SMA, WMA, SES, HW, ARIMA, SARIMA):

« MSE, RMSE, MAE y MAPE: Los modelos tradicionales como SMA, WMA, SES,
HW, ARIMA y SARIMA tienen valores de MSE, RMSE, MAE y MAPE mucho mas
altos en comparacién con la Red Neuronal (NN) y LSTM. Aunque muestran alguna
capacidad para predecir la demanda, sus predicciones son mucho mds imprecisas.

+  SMAy WMA: son los modelos mas simples y presentan errores significativos en todas
las métricas, con un MAPE superior al 870%. Esto sugiere que estos modelos no son
adecuados para capturar la complejidad de la serie temporal de demanda.

+ ARIMA y SARIMA: aunque mas sofisticados que SMA y WMA, presentan errores
también elevados, especialmente en términos de MAPE (superior a 1300%) y MAE
(mas de 40000), lo que indica que atin no son tan efectivos como los modelos basados
en redes neuronales.

LSTM:

*  MSE: El valor de MSE de LSTM (1.068007e+21) es extremadamente alto, lo cual es
atipico y podria indicar que hubo un error en el calculo o en la normalizacion de los
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datos para este modelo. Este valor tan alto puede ser una anomalia, ya que en términos
de RMSE, MAE y MAPE, LSTM muestra un desempefio similar al de Neural Network.

+  RMSE, MAE, MAPE: A pesar del valor atipico en MSE, el RMSE (58671.81), MAE
(41779.02) y MAPE (1165.27%) son razonablemente buenos, aunque ligeramente
peores que los de la Red Neuronal.

Analisis técnico de la estructura del modelo

El modelo de prondstico se baso en técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico para el analisis de
series temporales, con un preprocesamiento que incluy6 limpieza, escalado y segmentacion de datos.
Se emplearon métodos como promedios mdviles, suavizado exponencial, ARIMA, SARIMA, Random
Forest, Redes Neuronales y LSTM, cuya precisién se evalu6 mediante métricas como MSE, RMSE,
MAE y MAPE.

La arquitectura del modelo se ha disefiado de forma modular, utilizando la libreria diagrams
para visualizar el flujo del proceso. En la Figura 10, se presenta el esquema de la funcionalidad del
modelo, esta representacién, organizada en clusteres (entrada de datos, preprocesamiento, modelos y
evaluacién), facilita la comprension y el mantenimiento del sistema. Las conexiones entre los nodos,
establecidas mediante el operador >>, explicitan las dependencias de datos y la secuencia de operaciones.
Si bien el diagrama presenta una vision de alto nivel, la implementacién completa requiere la integracién
de librerias especializadas como statsmodels, scikit-learn o tensorflow/keras, que proporcionan los
algoritmos y funciones necesarias para el entrenamiento y la prediccion.

Figura 10.
Estructura del modelo de prediccion de demanda
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A continuacién, se presentan el detalle técnico usados en la programacién para cada uno de los
modelos:

1.- SMA (Promedio Mévil Simple)
Descripcion:
Se implement6 el modelo SMA para calcular el promedio de los valores de demanda en una ventana de

tiempo de 3 periodos. Este modelo, si bien simple y facil de implementar, presento sensibilidad a valores
atipicos y no captur6 patrones estacionales.

Cadigo:
data[ “SMA”] = data[ “demanda”].rolling(window=3).mean()

Parametros/Indicadores clave:
*  Ventana: 3 periodos.
*  Promedio: Demanda promedio dentro de la ventana.
» Sensibilidad a valores atipicos: Alta.

2.- WMA (Promedio Movil Ponderado)
Descripcion:
Similar al SMA, se implement6 el modelo WMA, asignando pesos diferentes a los valores dentro de

la ventana de tiempo de 3 periodos, priorizando los valores mas recientes. Se utilizaron los pesos [0.5,
0.2, 0.3].

Cédigo:
data[ “WMA?”] = data[ “demanda”].rolling(window=3).apply(lambda x: np.
dot(x, weights), raw="True)

Parametros/Indicadores clave:
*  Ventana: 3 periodos.
*  Pesos: [0.5, 0.2, 0.3].
*  Promedio ponderado: Demanda promedio ponderada dentro de la ventana.

3.- SES (Suavizado Exponencial Simple)
Descripcion:
Se implement6 el modelo SES para asignar pesos exponencialmente decrecientes a las observaciones

pasadas para el prondstico de valores futuros. Este modelo se consideré adecuado para series de tiempo
sin tendencia ni estacionalidad pronunciadas.

Cadigo:
ses_model = SimpleExpSmoothing(data[ “demanda”]).fit(smoothing_level=0.2)
data[ “SES”] = ses_model.fittedvalues
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Parametros/Indicadores clave:
* Nivel de suavizado (alpha): 0.2.
»  Pronéstico suavizado: Valor pronosticado para el siguiente periodo.
» Sensibilidad a cambios: Moderada.

4.- Holt Winters
Descripcion:
Se implement6 el modelo Holt Winters, una extension del SES que consider6 la tendencia y la

estacionalidad en los datos. Este modelo, mas complejo, se seleccion6 por su capacidad para manejar
series de tiempo con patrones estacionales y tendencias.

Cadigo:

hw_model = ExponentialSmoothing(data[ “demanda”], trend="add”, seasonal="add”, seasonal_
periods=12).fit()

data[ “HW”] = hw_model.fittedvalues

Parametros/Indicadores clave:
* Nivel de suavizado (alpha): Automaticamente ajustado.
»  Tendencia (beta): Automaticamente ajustado.
» Estacionalidad (gamma): Automaticamente ajustado.
*  Periodo estacional: 12.

5.- ARIMA (Modelo Autorregresivo Integrado de Media Mavil)
Descripcion:
Se implement6 el modelo ARIMA para modelar la demanda como una combinacién de sus valores

pasados, errores pasados y un componente de media movil. Este modelo, versatil para series de tiempo
estacionarias, permitio capturar patrones complejos.

Cédigo:
arima_model = ARIMA(data[ “demanda”], order=(5, 1, 2)).fit()
data[ “ARIMA”] = arima_model.predict(start=0, end=len(data)-1)

Parametros/Indicadores clave:
e Orden (p, d, q): (5,1, 2).
* Autocorrelacién (ACF): Usada para determinar el orden.
* Autocorrelacion parcial (PACF): Usada para determinar el orden.
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6.- SARIMA (Modelo Autorregresivo Integrado de Media Mévil Estacional)
Descripcion:

Se implement6 el modelo SARIMA, una extensién de ARIMA que incorporé un componente estacional,
para el andlisis de series de tiempo con patrones estacionales y no estacionarias.

Cédigo:
sarima_model = SARIMAX(data[ “demanda”], order=(1, 1, 1), seasonal_order=(1, 1, 1, 12)).fit()
data[ “SARIMA”] = sarima_model.predict(start=0, end=len(data)-1)

Parametros/Indicadores clave:
*  Orden (p,d, q): (1,1, 1).
*  Orden estacional (P, D, Q, s): (1, 1, 1, 12).
* Autocorrelacion (ACF): Usada para determinar el orden.
* Autocorrelacion parcial (PACF): Usada para determinar el orden.

7.- SARIMA (Modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil Estacional)
Descripcion:

Se implementé el modelo Random Forest, un modelo de aprendizaje automatico basado en conjuntos de
arboles de decision, para capturar relaciones no lineales complejas en los datos.

Coadigo:

rf_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100)
rf_model.fit(X, y)

predictions = rf_model.predict(X)

data.loc[1:, “random_forest”] = predictions

Parametros/Indicadores clave:
*  Numero de arboles (n_estimators): 100.
» Profundidad de los arboles (max_depth): Sin limite (por defecto).

8.- Red Neuronal
Descripcion:

Se implementd una Red Neuronal con capas densas para aprender patrones no lineales complejos en los
datos. Este modelo flexible requiri6 un ajuste cuidadoso para evitar el sobreajuste.

Cadigo:

model = tf.keras.models.Sequential()
model.add(tf.keras.layers.Dense(units=50, activation="relu”, input_dim=1))
model.add(tf.keras.layers.Dense(units=50, activation="relu”))
model.add(tf.keras.layers.Dense(units=1, activation="linear”))
model.compile(optimizer="adam”, loss="mean_squared_error”)
model.fit(scaled_data, scaled_data, batch_size=10, epochs=20)
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Parametros/Indicadores clave:
* Arquitectura: 3 capas (1 entrada, 2 ocultas, 1 salida).
* Neuronas por capa: 50 en capas ocultas, 1 en la capa de salida.
* Funciones de activacion: relu en capas ocultas, linear en la capa de salida.
* Optimizador: adam.
* Funcion de pérdida: mean_squared_error.

9.- LSTM (Red neuronal recurrente)
Descripcion:
Se implement6 un modelo LSTM, un tipo de red neuronal recurrente, para capturar dependencias a largo

plazo en los datos, especialmente util para series de tiempo con patrones complejos y dependencias
temporales.

Cédigo:

model_Istm = keras.Sequential()

model_Istm.add(LSTM(units=50, activation="relu”, input_shape=(n_input, 1)))
model_Istm.add(keras.layers.Dense(1))

model_Istm.compile(optimizer="adam”, loss
model_Istm.fit(generador, epochs=50)

_

mean_squared_error”)

Parametros/Indicadores clave:
* Arquitectura: 2 capas (1 LSTM, 1 salida).
e Unidades LSTM: 50.

*  Funcion de activacion: relu en capa LSTM (considerar tanh como alternativa), linear
en la capa de salida.

*  Optimizador: adam.
*  Funcién de pérdida: mean_squared_error.
» Longitud de la secuencia (n_input): 3.

Analisis del impacto del modelo a nivel empresarial

El caso de estudio de la empresa Grupo Montalvo es representativo debido a su posicionamiento como
uno de los principales distribuidores de medicamentos en la zona norte y resalta la importancia de
contar con sistemas que permitan gestionar de manera precisa la demanda, asegurando la disponibilidad
continua de productos criticos y evitar impactos que pueden traducirse en altos costos de almacenamiento,
rupturas de stock y pérdida de competitividad en el mercado.

La implementacién del modelo de prediccién de demanda basado en inteligencia artificial
permiti6 a la empresa anticipar patrones de consumo complejos y no lineales con un nivel de precisién
significativamente superior al de los métodos tradicionales. Esta capacidad predictiva redujo el margen de
error de inventario, optimizé la planificacién de compras y disminuy6 los riesgos de desabastecimiento,
factores fundamentales para una operacion eficiente en un mercado farmacéutico sometido a estrictas
regulaciones y alta sensibilidad social. El modelo no solo mejor6 la eficiencia logistica interna, sino
que también fortalecié la resiliencia de la empresa ante cambios bruscos en la demanda, habilitando
decisiones basadas en datos en tiempo real.

Estos resultados evidencian como la adopcién de inteligencia artificial en la gestion de la cadena
de suministro no solo representa una innovacién tecnologica, sino una ventaja competitiva estratégica
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para el sector farmacéutico. Grupo Montalvo, a través de esta iniciativa, se posiciona como un referente
en la transformacién digital de procesos logisticos, demostrando que el uso adecuado de modelos
predictivos puede convertirse en un factor diferenciador en mercados altamente dinamicos.

Conclusiones

El modelo de Red Neuronal (Neural Network) presenté el mejor rendimiento en cuanto a las métricas de
desempeiio, como el MSE, RMSE, MAE y MAPE, lo que lo posiciona como el modelo mas adecuado
para la prediccién de la demanda en este caso especifico. Este hallazgo es consistente con estudios
previos que sugieren que las redes neuronales pueden ser efectivas para capturar patrones no lineales
complejos, especialmente en series temporales con fluctuaciones importantes.

Random Forest y LSTM mostraron una baja precisiéon en comparacién con la Red Neuronal,
especialmente en términos de RMSE y MAPE, lo que indica que aunque son poderosos para tareas de
prediccion, su desempeiio no fue el esperado al modelar este tipo de datos de demanda. Es posible que
el alto grado de variabilidad en la serie temporal haya interferido con la capacidad de estos modelos para
capturar los patrones exactos de la demanda.

Los modelos ARIMA y SARIMA, tradicionalmente fuertes en la prediccion de series temporales,
también mostraron una capacidad limitada para capturar las fluctuaciones complejas observadas en los
datos. Sin embargo, esto no resta valor a su utilidad en contextos donde las tendencias y estacionalidades
son mas claras. En este caso, la variabilidad aleatoria de la demanda, probablemente influenciada por
factores externos (como campaiias de salud, cambios en el comportamiento de la prescripcion, etc.),
dificultd la aplicacién efectiva de modelos més tradicionales.

Los hallazgos de este estudio tienen implicaciones directas para la industria farmacéutica, ya
que las predicciones precisas de la demanda de medicamentos son cruciales para optimizar la gestién de
inventarios, la planificaciéon de produccion y la toma de decisiones comerciales. La Red Neuronal como
modelo predictivo podria ser una herramienta valiosa para mejorar estos procesos, contribuyendo a
reducir costos y garantizar la disponibilidad de Clonazepam 2 mg de manera mas eficiente, adaptandose
a los cambios en la demanda.

A pesar de que el modelo utilizado logré realizar predicciones relativamente precisas, los datos
mostraron un alto grado de fluctuacién, lo que refleja las incertidumbres inherentes a la demanda de
medicamentos. Este fenémeno resalta la necesidad de desarrollar modelos atin mas flexibles y adaptables
que puedan ajustarse rapidamente a cambios abruptos en los patrones de consumo, como los provocados
por crisis de salud publica o cambios en las politicas sanitarias.

Las futuras investigaciones podrian enfocarse en incorporar mas factores externos en los modelos
predictivos, como el impacto de politicas publicas, crisis de salud, o cambios econdmicos. Ademas, se
podria profundizar en el uso de modelos adaptativos que sean capaces de ajustarse a situaciones de alta
volatilidad o eventos imprevistos. La exploracion de técnicas de analisis en tiempo real que permitan
hacer ajustes en la cadena de suministro en funcién de las predicciones puede ser un area de interés para
estudios futuros.
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Recomendaciones

Se recomienda adoptar el modelo de Red Neuronal como la principal herramienta para la prediccion de
la demanda de medicamentos, debido a su capacidad para captar patrones no lineales complejos y su
rendimiento superior en términos de métricas como MSE, RMSE, MAE y MAPE.

Aunque Random Forest y LSTM tienen potencial, se sugiere revisar y ajustar sus parametros, asi
como explorar la combinacién de modelos o técnicas de preprocesamiento para mejorar su desempefio y
adaptabilidad frente a series temporales con alta variabilidad.

Los modelos ARIMA y SARIMA, a pesar de ser efectivos en series temporales con patrones
mas claros, podrian ser complementados con técnicas adicionales que ayuden a capturar fluctuaciones
impredecibles, permitiendo que su uso sea mas eficiente en situaciones con alta volatilidad en la demanda.

Se recomienda integrar el modelo de Red Neuronal en la gestion de inventarios y planificacién
de produccion dentro de la industria farmacéutica, ya que puede optimizar estos procesos y mejorar la
disponibilidad y reduccion de costos en la distribuciéon de medicamentos como el Clonazepam 2 mg.

Debido a la alta fluctuacién observada en la demanda de medicamentos, es necesario desarrollar
modelos predictivos mas adaptables y flexibles, capaces de ajustarse rdpidamente a cambios abruptos,
como los provocados por emergencias sanitarias o cambios en las politicas de salud.

Se sugiere incorporar factores externos como politicas publicas, crisis de salud o cambios
econémicos en los modelos predictivos, ya que estos pueden influir significativamente en la demanda.
La investigacion en técnicas de andlisis en tiempo real también podria ser clave para mejorar la toma de
decisiones y la planificaciéon dindmica de la cadena de suministro.
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