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Acerca de End-to-End Analytics

o Búsqueda internet

o Semiconductores

o Cosméticos

o Tecnología

Empresa
 Fundada in 2005
 Basada in Palo Alto, CA

Otras Credenciales
 Patentes múltiples
 Enseñamos en Stanford 

& UC Berkeley

Equipo
 35 profesionales
 Antecedentes:

- McKinsey & Co.
- Procter & Gamble
- Hewlett Packard
- Nestlé
etc.
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 Empresa consultora 
especializada en analítica de 
cadena de abastecimiento

 Clientes incluyen #1 o #2 en 
firmas globales en los rubros:
o Automotora

o Bebidas y Alimentos

o Bienes de Consumo

o Productos Médicos

 Publicamos extensamente en:



Qué Significa “Analytics”?

¿Qué
deberíamos
hacer?

Descriptivo

Predictivo

Prescriptivo

¿Qué pasará?

¿Qué pasó?

Nuestro enfoque
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Qué Significa “In-Memory”?
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Aplicación

Datos

Disco RAM



Qué tan más Rápido es Trabajar 
con Datos en Memoria?
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Tener
Acceso

(ns)

Leer 1MB
secuencialmente 

(ns)

L1 cache 0.5

L2 cache 7

Memoria Principal 100 250,000

Disco Duro 10,000,000 25,000,000

10,000X
mas rápido

100X
mas rápido

1 Fuente:  “A Course in In-Memory Data Management”, by Plattner, p28



Qué ha Cambiado? [1 de 2]
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Costo de DRAM por MB1…

1 http://www.jcmit.com/MemoryDiskPriceGraph-2012Feb.jpg

-33% 
CAGR



Qué ha Cambiado? [2 de 2]
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Monto de Memoria en computadora corporativa típica…

1990
VAX 87001

1.16 MFLOPS
128MB RAM

$500,000

1, 2  http://www.roylongbottom.org.uk/whetstone.htm

2015
Laptop Core i7 2

755 MFLOPS
8GB RAM

$1,200



“In-Memory” Analytics:
Porqué me Importa? [1 de 3] 
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Mejoras de velocidad de 10-1000X cambian el mundo

10X

10X



“In-Memory” Analytics:
Porqué me Importa? [2 de 3] 
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Mejoras de velocidad de 10-1000X cambian el mundo

1000X

1000X



“In-Memory” Analytics:
Porqué me Importa? [3 de 3] 
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Paul Polman,
CEO Unilever

Hasso Plattner,
Fundador SAP

John Hennessy,
Presidente Stanford U.

“Va a transformar
cómo servimos a 
nuestros clientes y
la rapidez con que lo
hacemos”

“Los discos duros 
quedarán obsoletos 
… cambiará como 
funcionan las 
empresas”

“Ya se puede hacer 
consultas ad-hoc y 
tener la respuesta 
en segundos… con 
el tradicional OLAP 
podría demorar una 
semana”



Una Analogía [1 de 2] 
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“Imagina que tienes hambre.  Pero en lugar de abrir la refrigeradora 
para conseguir queso, caminas a la granja lechera mas cerca.  Cada 

vez.  Esto es lo hacemos hoy con datos de negocios.”
- Norbert Walter, ex Chief Economist, Deutchse Bank



Una Analogía [2 de 2] 
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 Ahora imagínate que 
Moore’s Law se aplica a las 
refrigeradoras, de manera 
que se puede comprar una 
refri con espacio para 
16,000,000,000 ítems
por $200

 … pero seguimos 
caminando a la granja 
lechera



Unos Ejemplos en Nuestro 
Trabajo
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Cliente Antes Después
(In-Memory)

Cadena de 200 
Farmacias
(Colombia)

• MRP medio manual
• Ruptura en CD 15%
• DRP corre en 2 horas 

aprox.

• MRP corre en 0.7s
• Ruputra en CD 7%
• DRP corre en 4s

Retailer de Ropa
Deportiva
(Brasil)

• Planeación de distribución 
corre en 5 horas (10 
batches de 20 tiendas)

• Mal allocación de escases

• Planeación de distribución 
corre en 2 mins.

• Allocación óptima

Fortune 50
Healthcare
Multinational
(14 países latinos)

• Creación de estimados 
estadísticos en 8 días

• Imposible calcular estimados 
en $ vs. Plan Financiero

• Estimados estadísticos se 
crean en 3s

• Visibilidad de estimados en $ 
vs. Plan Financiero en <1s a 
cualquier nivel de agregación
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Principios de Manejo de Datos
En Memoria 
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1. Dictionary Encoding

2. Columnar Storage

3. Inverted Indices

4. Sparse Matrix format for time series data



Ejemplo: Todos los Peruanos
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Primer
Nombre Apellido Distrito Provincia Edad

Ingreso 
Mensual 

(S/.)

Gladys Sanchez Miraflores Lima 28 8,000

Herman Maduro San Isidro Lima 4 0

Hector Sanchez Miraflores Lima 67 0

Ricardo Rodriguez Miraflores Lima 86 0

Alberto Luna La Molina Lima 20 4,000

: : : : : :

Xavier Zancudo La Rosaria Ancash 32 2,800

28 millones
de filas

Como guardamos esta tabla en la memoria?
Con 28 millones de filas, no será muy grande?
(30+30+40+40+3+8) x 28,000,000 = 4.2 GB!

30 caracteres 30 caracteres 40 caracteres 40 caracteres 3 caracteres 8 caracteres



Dictionary Encoding [1 de 2] 
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Primer
Nombre Apellido Distrito Provincia Edad

Ingreso 
Mensual (S/.)

1 1 1 1 28 800

2 2 2 1 4 0

3 1 1 1 67 0

4 3 1 1 86 0

5 4 3 1 20 400

: : : : : :

42,352 23,723 1,283 65 32 280

Gladys

Herman

Hector

Ricardo

Alberto

:

Xavier

Se reemplaza cada valor con su posición en una 
lista de las valores únicas: 

Sanchez

Maduro

Rodriguez

Luna

:

Zancudo

Miraflores

San Isidro

La Molina

:

La Rosaria

Lima

:

Ancash

0

1

2

3

4

:

113

0

100

200

300

400

:

100,000

2 bytes 2 bytes 2 bytes 1 byte 1 byte 2 bytes

30 
caracteres

30 
caracteres

40 
caracteres

40 
caracteres

1 byte 4 bytes

50,000
valores
únicas

3
0

,0
0
0

1
,2

8
1 6

5

11
3

7
,5

0
0



Dictionary Encoding [2 de 2] 
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 La nueva representación usa:
(2+2+2+1+1+2) x 28,000,000 = 280 MB para la tabla principal
(30 x 50,000 + 30 x 30,000 + … + 4 x 7,500) = 2.5MB par los diccionarios
O sea compresión de > 93%

 Ya entra fácilmente en la memoria de cualquier laptop

 Además, cuando se busca un cierto valor (p.e. 
“Miraflores”) las comparaciones ya son de integres,
no de strings (10-100X más rápido)

 Para hacer más rápido la búsqueda
en el diccionario, se puede sortear
para facilitar un binary search
[O(log n) operaciones en lugar
de O(n)]

Miraflores

San Isidro

La Molina

:

La Rosaria

La Molina

La Rosaria

Miraflores

San Isidro

:

Diccionario
sin sortear

Diccionario
sorteado



Columnar Storage [1 de 4]
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Tradicionalmente se guarda 
una tabla fila por fila…

Pero esto causa muchas
saltos para una operación
enfocada en una columna…Representación Lógica

Realización
Física en
Memoria o
Disco Duro

Ingreso Mensual

Ingreso Mensual

Ingreso Mensual



Columnar Storage [2 de 4] 
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 Con un disco duro cada salto se convierte en un
movimiento mecánico, claro que se demora…

 …pero los saltos no importan con memoria RAM, lo cual 
es por definición “random access”, verdad?

 Resulta que
los saltos sí
tienen un gran
impacto
negativo en
el despeño,
aunque sea en
memoria

1 http://image.slidesharecdn.com/velocity2015linuxperftools-150527215912-lva1-app6891/95/velocity-2015-linux-perf-tools-70-638.jpg?cb=1439009710
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Columnar Storage [3 de 4] 
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 El desempeño superior
de column storage viene
a raíz de la jerarquía de
memoria

 Los processors hacen
“prefetching”, anticipando
los datos requeridos y
metiéndolos en los caches
L1 / L2 / L3

 Column storage minimiza
la frecuencia de “cache
misses”

L1

L2

L3

Memoria
Principal



Columnar Storage [4 de 4]
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Así que para facilitar
analytics, las bases de 
datos  “in memory” 
guardan los datos 
columna por columna

Representación Lógica

Realización
Física en
Memoria o
Disco Duro



Índices Invertidas
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 Supongamos que queremos saber el ingreso promedio 
de los miraflorinos.  Hay que:

 Encontrar “Miraflores” en el diccionario

 Chequear cada una de las 28 millones de filas para ver si su índice 
en la columna ”Distrito” corresponde a lo Miraflores

 Si hay match, sumar sus ingresos

 Cómo reducir 28 millones
de comparaciones a 70,000?
Usar un índice invertido que
tiene una lista de todas las
filas que corresponde a
cada Distrito…

Índice Distrito Filas

1 (Miraflores) 1, 3, 4, …

2 (San Isidro) 2, 6, 8, …

3 (La Molina) 5, 42, 178, …

: :

1,281 (La Rosaría) 23, 671, …



Sparse Matrix Form
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 Datos de negocios durante tiempo a menudo son muy 
“sparse” (mayormente ceros)

 p.e. producto típica en tienda típica en día típica vende cero

 Oportunidad: solo guardar los datos desigual a cero
(Se guardan su coordinados y su valor)

Días

Productos
0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 2 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 3 2 0 1 0 1

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 2 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 2 0 0 0 0
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Caso de Éxito: Ropa Deportiva
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 Cadena latinoamericana

 ~200 tiendas

 ~5,000 SKUs

 Productos “fashion”,
– Difíciles a pronosticar
– Vida corta

 Altísimo niveles de
faltantes (hasta 30%)

 Desafío: Mejorar
pronósticos y
reabastecimiento



Manejo de Datos en Memoria
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 Historia de venta a nivel diario para 3 anos, 200 tiendas, 
5,000 SKUs

 Matriz con 365 x 3 x 5000 x 200 = 1.1 billones de elementos

 p.e. en Excel (16 bytes por célula) seria 18GB

 Ni hablar de inventario, entradas, despachos, faltantes, etc.

 Pero ese matriz es 99.4% sparse

 Y se puede guardar la venta de un día en 1 byte

 Resulta que representación sparse matriz en memoria 
usa solo 12MB en lugar de 18GB



$0.00

$0.50

$1.00

$1.50

$2.00

$2.50

M
ill

io
n

s

Sales History

Historia de la Venta
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Navidad

Día de la
Madre

Variación
semanal

Día del
Padre

V
e
n

ta
s



Modelo Econométrico
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Variable Coefficient Efeitos R-Sqd

Constant 12.38 83.68%

Day of Week = Domingo -0.65 52%
Day of Week = Segunda -0.49 62%

Day of Week = Terca -0.42 66%

Day of Week = Quarta -0.35 70%

Day of Week = Quinta -0.32 73%

Day of Week = Sexta -0.24 79%

Christmas Day -6.27 0%
New Year -4.64 1%

Christmas Overhang 0.62 185%

After Christmas Exchanges 1.40 404%

Christmas wk 1.34 384%

Christmas wk-1 1.07 291%

Christmas wk-2 0.67 195%
Christmas wk-3 0.36 143%

Christmas wk-4 0.11 112%

Mother's Day 0.50 165%

Valentine's Day 0.69 199%

Father's Day 0.39 148%
Other Holidays -0.09 92%
Days into most recent collection 0.00 100%

Num of Stores open 0.01 101%

Run series % of chain $ sales 2.32 1014%

Promotion Wk 0.51 166%

Promotion Wk+1 0.36 144%
Promotion Wk+2 0.12 113%

Promotion Wk+3 0.19 120%

Promotion Wk+4 (and on) 0.11 112%

Log(Ventas) = 

Sunday
Monday
Tuesday
Wednesday
Thursday
Friday

Marathon

Effect



Modelo Econométrico
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Sales Hisoty Vs Fit

Fit

Actual

El Modelo Explica la Historia
Muy Bien
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V
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n
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s

Real
Modelo



Acercamiento Pronósticos
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 Hacer segmentación
estadística de los productos

 Crear rango pronostico inicial
usando la historia de los
productos del segmento

 Cada día:

• Normalizar la ultima observación
usando los coeficientes del modelo
econométrico

• Actualizar el rango pronostico 
normalizado (“Bayesian updating”)

• Reaplicar los coeficientes para
reimponer estacionalidad,
promociones, etc.

Venta / día

Venta / día

Rango inicial

Rango después de
10 observaciones

Bayesian
Updating



Acercamiento Reabastecimiento
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 Elegir nivel de servicio
(¿qué percentil del rango de
pronóstico a apuntar?)

 Margen bruto…

 … vs. Costo inventario 

 Cantidad a mandar
= Pronóstico cumulativo

durante lead time
@ percentil deseado
- Saldo - tránsitos 

 Repetir para cada una
de las 700,000 SKU-tiendas

Corre en
~2 minutos

Venta / día

Margen bajo,
Costo alto

=> 70% nivel
servicio Margen alto,

Costo bajo
=> 98% nivel

servicio



Resultados
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28%

6%

2013 2014

Perda de Venda 
Disponível

0.66

0.83

2013 2014

Eficiencia em Estoque

+26%

-78%

Eficiencia de 
Inventario

(Venta Mes $ / Inventario $)

Faltantes
(Venta Perdida valorizada

a margen bruto)



Need for a New DP Tool

 Existing DP Tool slows down the planning process

 >100 separate spreadsheet-based tools

 Simply updating with latest month’s actuals takes several person-days

 Existing Tool gives no aggregate visibility

 Can’t see rolled-up forecast across countries or franchises

 Can’t convert to $ and compare to BP or Stretch Goal

 Existing DP Tool has limited functionality

 Limited range of statistical models, no guidance on which to use

 Primitive safety stock calculation

 No built-in measurement of forecast error

 No automated ranking of exceptions, either forward- or backward-looking

 No incorporation of supply (to support S&OP)



Architecture

Old
• >100 separate DP Tools
• Update process takes  ~8 days
• Lack aggregate visibility
• Eaches only
• Not robust & not flexible

New
• Separate tool from data
• When tool opened, it pulls data (based on user profile) into memory
• All calculations done in-memory by VBA code, no Excel formulas
• Aggregate visibility (in eaches / local currency / $ / etc.)
• Update process <0.5 days
• Much more robust & flexible

…
..

…
..

Shared Folder Shared Folder

…
..

Planner 1

Planner 2

Process
Improvement

JDE

Hyperion

Save

Load

Local
Save

Cognos
(SIMS)

Extracts from
SIMS

Extracts from
Hyperion

Internal
Files

Upload
Files



Key Design Principles

 User-Friendly Graphical View

 ERP planning screens give detailed inflow/outflow data to planners…

 …but Executive S&OP needs intuitive visual representation 

 Early Warning

 Current systems highlight where there is a problem today (too late!)

 … but we need to know about potential problems before they occur

 Instant Roll-Up & Drill-Down

 JDE planning screens show one item in one country…

 …but what if we want total franchise, or total country, or total company?

 Automatic Prioritization

 Typical franchise has ~1,000 SKUs in each of 12 countries

 …so tool needs to find biggest problem areas and rank them



Quick Tour: Editing the Forecast

Outliers
highlighted in red

Overrides can
be made at total

level and
automatically blown
down to SKU level

Overrides
shown in blue

Mass Edit
by chosen %



Quick Tour: Reviewing the Forecast

Drop-downs for instant
roll-up & drill-down

Change Unit-of-Measure:
Eaches, $ ASP, $ Std. Cost, etc.

Superimpose the Financial Plan
(e.g. BP, SG, etc.)

Historical Forecast at lag 2

Actuals

Bottom-Up
Forecast



Quick Tour: Ranking Exceptions

Forecast Ranking

Error Ranking

Rank by, for example, Change in 
Forecast since previous month, 

or Gap vs. Business Plan
Rank by, for example, Final 

MAPE vs. Statistical 
MAPE, or Consecutive 

Months High/Low



Quick Tour: Optimizing Statistical Models

Selection of
statistical models

Parameter ranges
to test

Recommendations for 
Models & Parameters



Quick Tour: Monitoring Forecast Error

Compare MAPEs for
pure statistical

forecast vs. adjusted
forecast – are our

adjustments adding value?

MAPE

Bias



Detalles de Contacto

Allan Gray (EE.UU.)

allan@e2eanalytics.com

+1-408-480-1143

Christian Ramirez  (Perú)

christian@e2eanalytics.com

+51-956-103-131
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Gustavo Froes (Brasil)

gustavo@e2eanalytics.com
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