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RESUMEN

DML es una compafiia dedicada a la venta directa. Esta se encuentra en Perd, Colombia,
Ecuador, Bolivia y Guatemala. En el 2018 en Per( se obtuvo el 45% de ventas de todos los
paises donde se encuentran, quedando asi en el primer lugar del nivel de ventas. En Perl
DML cuenta con 7 lineas de productos. Para el 2018 las 3 lineas que mas ventas tuvieron
fueron: Ropa exterior, hogar y joyeria respectivamente con 40%, 32% y 10%. Las dos
primeras lineas cuentan con modelos de prondsticos por campafia, sin embargo, para la linea
de joyeria no se tiene ninguna. Por ello también para esta categoria, en el mismo afio se
presentaron costos por pedir de mas de 7 millones de soles y costos por pedir de menos de
4.4 millones de soles. DML vende los productos por campafas. Se tienen 18 camparias por
afio. La mayoria de los productos ofrecidos por campafia son nuevos y solo el dos por ciento
se vuelve a vender. En este contexto usar modelos de prondsticos de series de tiempo no es
correcto ya que no se cuenta con suficiente informacion historica de la demanda de los
productos ofrecidos por campafia. Por otro lado, si se podria usar algoritmos de machine
learning como random forest. Para validar los resultados del modelo de pronoéstico se hace
uso de MAPE vy se valida también mediante pruebas de hipotesis si la media o mediana de la
diferencia en los valores pronosticados y reales son iguales o diferentes de cero. Mediante la
implementacién del nuevo modelo de prondstico y la ejecucion de newsvendor se demostrd
mejoras en los costos por pedir de mas y de menos del afio 2018 al 2019. El costo de
oportunidad total se redujo en 7.9 millones de soles. La utilidad bruta para el 2019 mejoré en
665,105 soles con un capital inversion en los productos de 11 millones de soles menos y

teniendo para el 2019 casi la misma de cantidad de SKU’s ofrecidos al mercado.
PALABRAS CLAVES:

Venta directa; Joyas; Pronosticos; Machine learning; Random Forest; Productos de

lanzamiento; Newsvendor



ABSTRACT

FORECAST OF DEMAND FOR PRE-ORDERS AND ORDERS OF
CAMPAIGN FOR COSTUME JEWELRY IN DML

DML is a company dedicated to direct sales. Ther are in Peru, Colombia, Ecuador, Bolivia
and Guatemala. In 2018, Peru obtained 45% of sales of all the countries where they are
located, thus placing it in first place in terms of sales. In Peru DML has 7 product lines. For
2018, the 3 lines that had the most sales were: Outerwear, home and jewelry respectively
with 40%, 32% and 10%. The first two lines have forecast models per campaign, however,
for the jewelry line there is none. Therefore, also for this category, in the same year there
were ordering costs of more than 7 million soles and ordering costs of less than 4.4 million
soles. DML sells products by campaigns. There are 18 campaigns per year. Most of the
products offered per campaign are new and only two percent are resold. In this context, using
time series forecasting models is not correct since there is not enough historical information
on the demand for the products offered per campaign. On the other hand, machine learning
algorithms such as Random Forest could be used. To validate the results of the forecast
model, MAPE (mean absolute percentage error) is used and it is also validated through
hypothesis tests if the mean or median of the difference in the predicted and actual values are
equal to or different from zero. Through the implementation of the new forecasting model
and the execution of newsvendor, improvements were demonstrated in the costs of over and
under-ordering from 2018 to 2019. The total opportunity cost was reduced by 7.9 million
soles. The gross profit for 2019 improved by 665,105 soles with a capital investment in the
products of 11 million soles less and having for 2019 almost the same number of SKUs
offered to the market.

KEYWORDS:

Direct sale; Jewelry; Forecast; Machine learning; Random Forest; Launch products;
Newsvendor



INTRODUCCION

En Peru, a setiembre del 2019, se tienen 19 empresas que emplean el sistema de venta
directa para comercializar sus productos [1]. Este rubro de la industria se define por la
Camara Peruana de Venta Directa (CAPEVEDI) como un modelo de negocio que ofrece
oportunidades a personas independientes para comercializar y realizar la venta de productos
y servicios, por lo general fuera de un establecimiento comercial fijo [1]. Entonces, los que
tienen el contacto final con los clientes son estas personas independientes, que a su vez son
conocidos como asesores de ventas. Ellos acuerdan y realizan la venta de los productos que

la empresa produce o compra a terceros.

Seguln una publicacion del diario Gestion.pe en el 2019 [2] durante los tres primeros
meses de ese afio el rubro prosperd por encima de la economia nacional, adquiriendo un
crecimiento de 4.9% en ventas en relacion a semejante periodo del 2018, con lo cual este
negocio facturd 1,071 millones de soles en los tres primeros meses del 2019 y ademas se
reporté una ampliacion de 2.5% en la cantidad de emprendedores independientes en este
rubro, teniendo al 2019 a 613,936 emprendedores.

Una de las empresas pertenecientes a este rubro es DML, como se le Ilamaréa para la
presente investigacion a esta empresa dedicada a la venta directa. La empresa divide la gama
de sus productos en 7 lineas: Ropa exterior, Ropa interior, Fragancias, Johnson & Johnson,
Joyeria, Loreal y Hogar. La empresa esta presente en cinco paises Pert, Colombia, Bolivia,
Ecuador, y Guatemala. Las ventas registradas de DML en los paises antes mencionados
durante el 2018 con respecto al total fueron de 45 %, 32 %, 8 %, 10 %, y 5 % respectivamente.

La presente investigacion se desarrollard en DML Perd.



Los asesores de DML generan ventas mediante catalogos fisicos por periodos
denominados campanfias, las cuales tienen un tiempo de duracion de 18 dias. El tiempo de
pasar de una campafia a otra es de 2 a 3 dias. Los productos que se venden en cada campafia

son diferentes y en su mayoria no se repiten.

DML tiene cobertura a nivel nacional. La compafiia referencia a sus asesores de
ventas agrupandolos por zonas. En PerQ se tienen 113 zonas. Una asesora solo pertenece a

una zona.

En una campafa, los asesores de venta de DML envian sus 6rdenes de pedidos de la
presente campafia e intenciones de compra (pre-pedidos) de la siguiente campafia en una
fecha especifica. El primero hace referencia a las 6rdenes de ventas que los asesores generan
de aquellos productos que son de la presente camparia y tienen pactado con los clientes su
venta. El segundo hace referencia a las intenciones de ventas de los productos de la siguiente

campania.

Para recibir las 6rdenes de pedidos e intenciones de compra de todas estas zonas, ya
mencionadas, de forma ordenada durante una camparfia la empresa ha establecido dias de
corte. En la empresa se definen 11 cortes por campafia, como se muestra en la figura 1. Cada
corte de campafia esta presente en promedio después de un dia.

En cada uno de estos cortes se tiene asignado a cierto nimero de zonas. Los asesores
de ventas que pertenezcan a una zona, Yy a Su vez esta zona esta asignada a un corte, tienen
que enviar sus pedidos e intenciones de compra en esa fecha de corte como se muestra en la

figura 1.

Las asesoras de venta estan agrupadas por zonas a nivel nacional. Estas zonas en la
figura 1 estan representadas por los puntos rojos. Las zonas que estan dentro del cirulo 1
deben enviar su solicitud de pedidos e intenciones de compra en la fecha correspondiente al
corte 1y las otras zonas numeradas por los circulos en el mapa deben realizarlo en los cortes

correspondientes al nimero que pertenecen.
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CAMPANA “A” (18 Dias)

Cierre de envio de ordenes de
productos e intenciones de compra

Figura 1. Numero de cortes en una campafia

Entonces, como se explicd lineas anteriores un asesor hasta antes de la fecha de corte
que le corresponde tiene para realizar ventas de la campafia en la cual se encuentra y recabar
informacidn de las intenciones de compra de los clientes para la siguiente campafia. Yaen la
fecha de corte que le corresponde envia sus pedidos de la presente campafia e intenciones de
compra de la siguiente a la empresa. Pasado la fecha de corte el asesor trabajara los pedidos

de la siguiente campafia y las intenciones de compra de la tras proxima asi como se muestra
en la figura 2.

CAMPARNA “A” CAMPARA “B”
! L
r 1 r 1
5 5
. . | L ’ )
! [ | I i |
Catalogo “A” I Catalogo “B” Catélogo “B” : Catélogo “C”
|
Catalogo “B” ! Catélogo “C” Catélogo “C" X‘ Catalogo “D"
Envid de: Envié de:
- Ordenes pedidos de “A” - Ordenes pedidos de “B”
- Pre-pedidos para“B” - Pre-pedidos para “C”

Figura 2. Envio de pedidos y pre pedidos por corte correspondiente a cada zona.
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En el 2018 las tres lineas de productos que mas ventas tuvieron fueron Ropa Exterior,
Hogar y Joyeria las cuales representaron el 40%, 32% y 10% de la venta total, lo que viene
a ser 139,107,455; 111,578,380 y 34,279,455 soles respectivamente. Estos nimeros ya
consideran el desembolso de dinero de las comisiones a las asesoras. La presente
investigacion se desarrollard en base a la linea de Joyeria ya que de las tres es las Unica que

no presenta un modelo de prondsticos.

Las areas que manejan las operaciones de DML Perd son Ventas, Administracion y
finanzas, Marketing, Operaciones, Logistica y Recursos humanos. Dentro del area de
Operaciones se encuentra el grupo de Modelos Estadisticos quienes se encargan de predecir
las ventas, en cantidades, de todas las categorias de productos para cada campafia. Las
predicciones calculadas son derivadas al area de Compras quienes finalmente las convierten
en ordenes de pedidos para los proveedores. El area de Modelos Estadisticos evalta su
rendimiento predictivo por temporada mediante el siguiente indicador: ventas reales en

unidades entre ventas pronosticadas en unidades.

En el 2018 para linea de Joyeria la cantidad de productos vendidos fue de 1,228,329
y los articulos que sobraron en el almacén y faltaron abastecer a los asesores de venta después
de una camparia acumularon un total de 514,000 y 290,000 respectivamente. El precio de
venta promedio de los productos a las asesoras es de 29 soles y el costo de compra promedio
es de 13.63 soles. Por lo tanto, el costo de pedir de mas por campafia acumul6 un total de
7,005,820 soles y el costo pedir de menos en cada campafia acumul6 un total de 4,441,930.
La suma de ambos montos represento el 63% del margen de contribucion total de la linea de

Joyeria en el 2018.

El &rea de compras define tres momentos para colocar las 6rdenes de requerimientos
de productos de la linea de Joyeria a sus proveedores y asi abastecer al almacén de la empresa
de productos para una campafia. A continuacién, se explicard los tres momentos de

colocacion de ordenes para la linea de Joyeria con la ayuda de la figura numero 3.
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Campaiia “A” Campaiia “B” Campafia “C” Campaiia “D”

Figura 3. Momentos de compra para linea de Joyeria

El primer momento, anticipos, el area de Compras envia la orden de requerimiento
de productos con 56 dias de anticipacion al inicio de la campafia que se desea abastecer. Para
este momento no se tiene informacion de los pre-pedidos de la campafia que se desea
abastecer. La intencion de este momento es abastecer al almacén a lo mucho con el 65% del

total de productos que se vendera durante esa campafa.

En el segundo momento, pre-pedidos, se genera la orden de requerimiento de
productos en el corte 6 de una campafia antes a la que se quiere predecir, como se ve en la
figura 3. Para este segundo momento se tiene informacion de las intenciones de compra de
la campafia que se quiere pronosticar. La intencion para este segundo momento es abastecer

25% adicional al primer momento.

En el tercer momento, nombrado pedidos, se envia la Gltima orden de requerimientos
de productos a los proveedores durante los primeros dias de la camparia, en el corte nimero
2. Para este momento se tiene informacion de todas las intenciones de compra para la
camparfia que se quiere abastecer y también de los pedidos de esa campafia hasta el corte 2.
La finalidad de este momento es abastecer lo faltante para cumplir con la demanda de la
campanfa que en promedio es el 10% de toda la campafa. A la fecha, junio del 2023, este
tercer momento no se usa en todas las camparfias del afio segun lo indica el area de Supply

Chain de la compafiia ya que con los dos primeros momentos se logra regularmente abastecer.
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La presente investigacion se desarrollara en base al momento de pre pedidos y se
determinaré los prondsticos de demanda por campafia para la linea de Joyeria ya que en el
momento de pre pedidos se tiene informacion de las intenciones de compra para la camparia
a la cual se desea abastecer. Con la informacion de intenciones de compra y demas variables
de mercadotecnia se puede pronosticar la demanda real por campafia de los productos, lo cual
es uno de los objetivos principales de la presente investigacion que se explican en el siguiente

parrafo.

La presente investigacion tiene como objetivo principal disminuir la cantidad
faltantes y sobrantes anuales. Asimismo, la presente investigacion para cumplir con tal
objetivo tiene como propdsito seleccionar variables de catalogo para usar en el modelo de
prondstico, definir un modelo de prondstico en base a las caracteristicas del producto,
implementar un modelo de prondsticos por campafia para la linea de Joyeria, validar el
modelo de prondstico para la linea de Joyeria y determinar las cantidades a solicitar a los

proveedores mediante newsvendor.
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CAPITULO |
MARCO TEORICO

1.1. Ventadirecta
1.1.1. Definicién de la venta directa

La venta directa es definida como la venta de productos y prestaciones de servicios
fuera de locales comerciales fisicos, generalmente en hogares, reuniones o lugares de trabajo
donde las transacciones son iniciadas y concluidas por un vendedor [3], [4]. Estos productos
son ofrecidos mediante catalogos fisicos [1]. Asimismo, estos asesores de ventas obtienen

una comision por las ventas que realizan [5].
1.1.2. Categorias de productos

En la siguiente tabla se muestra las categorias de productos gque son ofrecidos

mediante la venta directa.



Categoria | Productos

Personal | Cosmeéticos, fragancias, cuidado de la piel, joyas, ropa para damas y nifios y
otros articulos personales

Alimentos | Alimentos congelados, suplementos nutricionales y planes de dieta

Bienestar | Suplementos nutricionales, planes de dieta, aromaterapia y otros productos.

Hogar | Decoracion del hogar, muebles, utensilios de cocina, limpieza del hogar y
del automovil.

Familia | Libros, juguetes, juegos, audio, video, productos financieros, otros productos
para el hogar y ayudas comerciales.

Servicios | Telecomunicaciones y utilidades.

Tabla 1. Categoria de productos en la venta directa [3]

1.1.3. Ventajas y desventajas de la venta directa

En la siguiente tabla se muestran las ventajas y desventajas por parte de las compafiias

que han adoptado este tipo de canal de distribucion a través de dos fuentes [4], [6].

Ventajas Desventajas

- Mayor cobertura de mercado. - Alta variabilidad de la forma de

) venta por cada asesora.
- Genera alto valor a sus clientes.

- Gestion de la demanda dificil de

- Reduccion de gastos en publicidad. manejar.
- Precios de productos mas bajos. En comparacion si | _ Gasto en capacitaciones a las
el producto se venderia en un centro comercial. asesoras de ventas.

- Eliminacion de empresas intermediarias para la
distribucion y venta de los productos.

Tabla 2. Ventajas y desventajas de la venta directa [4], [6].

22



En la presente tabla se destaca la eliminacion de los intermediarios para llegar al
usuario final en la cadena de suministros de la compafiia. Al tener este beneficio la empresa
puede generar mayores margenes de ganancia por producto ya que sus costos de venta se

veran reducidos [6].

1.2. Variables de mercadotecnia en la venta directa

Como se explico lineas anteriores los productos en la venta directa son vendidos a
través de catalogos y por campafias. Por cada campafia se ofrecen nuevos productos que no
tienen historial de ventas entonces para realizar los pronésticos de demanda por camparia las
compafiias toman en consideracion variables de mercadotecnia [5]. A continuacion, se
muestran la mayoria de las variables de mercadotecnia que se usan en la industria para

realizar pronostico por producto.
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Variable

Descripcion

Precio

Indica el precio de venta del producto en la campafia.

Descuento

Indica si el producto tiene o no descuento.

NUmero de asesoras

Indica el numero de asesoras inscritas para la presente
campana.

Exposicion

Indica si el producto es mostrado en pagina entera o
parcialmente a ella.

Familia de producto

Grupo de productos con caracteristicas comunes.

Tonalidades

Representa la tonalidad del producto en el catalogo.

Caracteristicas

Segun [5] son atributos de los productos, por lo general en
disefio y su uso supedita del tipo de empresa en el rubro.

Numero de catalogo

Es el nimero que tiene asignado en el afio el catalogo.

Semana Corresponde a la semana del afio en el que se encuentra el
producto en venta.

Mes Hace referencia al mes en el cual se encuentra el producto en
venta.

Oferta Hace referencia a si el producto tiene una oferta o no. En

ocasiones también puede ser expresada en porcentajes.

Variable promocion
canibalizadora

Explica si la demanda de dos 0 mas productos en un mismo

catalogo son afectados por tener relacion en sus promociones.

Tabla 3. Variables de mercadotecnia en la venta directa [5], [7]

En la tabla anterior se mostrd la mayoria de las variables de mercadotecnia usadas en

la industria. La seleccidén de uso de ellas dependera de cada compafiia y sus estrategias

correspondientes. Para el caso del presente proyecto, se elegiran algunas de ellas y otras que
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no se encuentran en la tabla anterior, debido al contexto del problema que se desea resolver.

Lineas adelante se explica el uso y significado de estas variables elegidas.

Con respecto a los modelos frecuentes usados para la prediccion en la industria de
venta directa que hacen uso de variables de mercadotecnia, dos de las mas usadas son:
Regresion Lineal Multiple y Modelo Lineal Dindmico Bayesiano. Ademas, el modelo de

regresion se considera como la columna vertebral para los demas modelos posteriores. [7]

1.3. Prondsticos de demanda

Los prondsticos en las industrias son utilizados para predicciones climaticas,
generacion de presupuesto, pronosticos financieros, predicciones de precios de activos, etc.

[8]. En la presente investigacion se dara enfoque a los prondsticos de demanda de productos.

Los prondsticos de demanda de productos juegan un papel importante dentro de una

compafiia dado que un prondstico bueno o malo puede afectar a toda la organizacion [9]-[11].

A continuacion, se muestra una tabla con algunas areas en las cuales el prondstico

cumple un papel importante.

Areas Actividades

Programacion Programacion de produccion, transporte, personal,
presupuestos, etc.

Adquisicién de recursos | Compras de materias primas e insumos, contratacion de
personal, compra y alquiler de maquinaria, etc.

Determinacion de Determinacion de recursos a corto, mediano y largo plazo.
requisitos de recursos Ejemplos: recursos financieros, humanos, de productos y
tecnoldgicos.

Tabla 4. Actividades relacionadas a la generacién de prondsticos [9]
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Ahora bien, para determinar los pronosticos de demanda existen métodos de
pronosticos que estan divididos en cuantitativos y cualitativos [9]. En la tabla 5, se resume

este esquema de categorizacion.

Cuantitativo: Se tiene suficiente informacion cuantitativa

- Series temporales: Predicen la continuacion de patrones histéricos como el crecimiento de
las ventas

- Explicativo: comprender como las variables explicativas como los precios y la publicidad
afectan las ventas.

Cualitativo: Hay poca o ninguna informacion cuantitativa disponible, pero existe
suficiente conocimiento cualitativo.

Impredecible: poca o ninguna informacion esta disponible.

Tabla 5. Métodos cuantitativos, cualitativos e impredecibles [9]

La literatura indica que los modelos de series temporales estan compuestos por cinco
componentes: Nivel, tendencia, variaciones estacionales, movimientos ciclicos y

fluctuaciones aleatorias [8]-[11].

A continuacion, se resume en una tabla algunos modelos de series temporales con los

componentes que cada uno de ellos toman en consideracion.
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Modelos Nivel | Tendencia | Estacionalidad | Fluctuaciones Movimientos
aleatorias ciclicos

Promedio mévil X X

simple

Suavizacion X X

exponencial

simple

Suavizacion X X X

exponencial con

tendencia

Holt-Winters X X X X

Tabla 6. Modelos de prondsticos de series de tiempo con sus componentes respectivos [8], [9]

Tanto [8], [9] coinciden que el modelo Holt-Winters puede ser usado para prondsticos
agregados de productos, mientras que los otros mostrados en la tabla estan orientados a
prondsticos individuales de productos. En la seccion 1.3.7.3. se explicard con mas detalle el

modelo Holt-Winters.
1.3.1. Pronosticos de demanda desagregado (bottom-up)

Un método simple de prondstico ascendente que implica primero generar pronosticos
para cada producto (SKU) y luego sumarlos para producir pronésticos de una familia o grupo
de productos. Una de las ventajas de este enfoque es que se pronostica en el nivel inferior de

una familia de productos y, por lo tanto, no se pierde informacion debido a la agregacion [12].
1.3.2. Modelos de prondsticos desagregado en la venta directa

En esta seccion se mostrardn tres modelos de pronéstico desagregado que tienen
funcionalidad cuando se tiene poca informacion de la demanda histdrica de un producto [13].

1.3.3. Modelo dinamico bayesiano

En resumen, el modelo de prondstico dinamico bayesiano inicia de la determinacion

de una distribucion de probabilidad a priori para el o los pardmetros y de otra distribucion
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para los datos, adquiriendo con la multiplicacioén de ambos la distribucion de probabilidad a

posteriori, con ello se discierne la funcion predictiva [13].
1.3.4. Arboles de decision.

El enfoque de arboles de decision (CART) fue definido en 1984 por Breiman [14].
Este es un algoritmo de aprendizaje supervisado, por lo general de uso en propdsitos de
clasificacion donde las variables independientes y dependiente pueden ser continuas o
categoricas [14]. Este algoritmo fracciona la muestra o poblacion en conjuntos homogéneos
en funcién a la variable independiente mas significativa [14]. Asimismo, segln Orellana [14]
“la construccién del arbol sigue un enfoque de division binaria recursiva (top-down greddy

approach)”.

En la siguiente imagen se muestra la construccién de un arbol de decision.

max_fetures define the —
number of features to be
considered while deciding
each split
- ~
- ~
a<l .~ 100 s =l
s “ A A max_depth of 2 would
.. - - S - ensure no further splitting
~ —
would_nct :\Io\r; a’;v node hd S re::ﬁ:;fﬁizisuﬁizr;es
with |ess than 70 samples 1 1 \
to split \ 7 S
S N ~ -
b<=10,” 70 * b>10 30 LEGEND
s N
7 \
’ N f
Tree nodes except for terminal node
- -
e N v Y A min_samples_leaf of 30 =
] 1 \ ] 2 \ would not allow any leaf ( 1 Terminal nodes or leaves of tree
\ / \ 7 node to have less than 30 -
~ - ~ - L XX  Number of samples in a leaf
30 40

- Y The predicted value of a leaf node

abc  Node splitting criteria

Figura 4. Construccion de arbol de decision [14]

En la presente imagen se puede observar que el arbol fue construido con un set de
datos de 100 muestras donde la variable predictiva (de entrada) elegida para el primer nodo
fue “a” y para el segundo, “b”, asimismo, de color amarillo se muestra los criterios de
ramificacion para cada uno de ellos y los circulos de color azul son los nodos elegidos. Las

variables predichas (Ys) se muestran en los nodos finales con sus valores correspondientes,
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los cuales estan representados de color morado dentro de los circulos rojos con lineas

discontinuas. [14]

A continuacion, también, se muestra una tabla con las ventajas y desventajas de este

algoritmo.

Ventajas

Desventajas

Sencillo de interpretar [14].
Conveniente en determinar
importancia de variables y
exploracion de datos tiendo cientos
de variables [14].

Menor purificacion de datos: datos
faltantes y outliers no influyen en el
modelo [14].

Se puede usar variables categoricas
y continuas.

Es un método no paramétrico.

Fallas en la prediccion por
sobreajuste.

Extravio de informacion al
categorizar variables de tipo
continuo (tiempo, precio, peso, etc.)
[14].

Volubilidad: un cambio minusculo
en los datos puede cambiar
considerablemente la configuracion
del &rbol, por ello, la explicacion no
es tan clara como parece.

- No muy bueno para predecir.
Modelo como SVM vy clasificadores
tipo ensamblador por lo general
poseen tasas de exactitud mas altas
[14].

Tabla 7. Ventajas y desventajas de CART [14]

En el anterior recuadro se pudo observar las ventajas y desventajas de CART. Entre
la que mas se destacan son: es facil de entender y es un algoritmo no paramétrico. Tomando
en consideracion este Gltimo, no es necesario realizar transformaciones a la variable

dependiente para una posible validacion del método.

También, en la anterior tabla se hizo mencion del término ensamblador. Este término
significa grupo. Los métodos o0 modelos de este tipo estan formados por un grupo de modelos
predictivos los cuales brindan un mejor performance en estabilidad y precision del método
[14]. Por ejemplo, ellos ofrecen una mejora determinante al modelo de CART [14]. Mé&s
adelante también se menciona este término ya se explicara un modelo que pertenece a este

tipo.
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Con respecto a los métodos por los cuales el arbol decide donde ramificarse, existen
distintos tipos de ellos. Algunos son: Indice Gini, Chi Cuadrado, Ganancia de la informacién
y Reduccidn en la varianza [14]. En el caso de uso del paquete “rpart” en RStudio, este usa

el método de Gini por defecto.

El modelo de arbol de decision divide el set de datos en una parte de entrenamiento
y otra de testeo. Este set de datos por lo general contine a las variables independientes o
causales y la variable dependiente u objetivo. En la siguiente imagen se tiene una

representacion grafica de esto.

Dataset

Training Testing

Figura 5. Conjunto de entrenamiento y de test para CART [14]

Por lo general segun las literaturas el conjunto de entrenamiento corresponde al 80%
de toda la informacidon y el 20% se usa en la fase de testeo. La parte de entrenamiento tiene
la intencion de encontrar patrones (efectos de las variables independientes a la variable
dependiente) que generalicen el modelo y con el conjunto de testo se prueba el modelo

ajustado para determinar el performance de este. [14]

Finalmente, es preciso agregar, también, que CART es una fuente base para el
algoritmo de machine learning, Random Forest [15].

1.3.5. Random forest.

Random forest (RF) es un algoritmo de machine learning que se ha convertido en una
herramienta valiosa para la prediccion en distintos campos de la industria [15]. Asi como se

explico en la seccidn anterior, RF es la consecuencia de generar varios aboles de decision.
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Esta herramienta tiene la capacidad de aprendizaje automatico a través de poca informacion
previa [16].

Adicionalmente, RF es un método de tipo ensamblador los cuales estdn compuestos
de un conjunto de modelos predictivos que facilitan lograr una mejor estabilidad y precision

del modelo, lo cual provee un progreso significativo a los modelos de CART [14].

Los modelos de arboles de decision, asi como todos, tienen de problemas de sesgo y
varianza. Por ejemplo, al elaborar un arbol corto se conseguira un modelo con alto sesgo y
baja varianza [14]. Tradicionalmente, al aumentar la dificultad del método, se notard una
disminucion en el error de prediccion gracias a un sesgo menor en el modelo [14]. Pero, en
cierto punto el modelo se tornara muy complejo y se generara un sobreajuste del modelo el
cual comenzara a experimentar de varianza alta [14]. Es por ello por lo que con el uso de
métodos de tipo ensamblador se construyen modelos Optimos que buscan mantener un

equilibrio entre estos dos tipos de inconvenientes [14].

Mediante la siguiente figura se explica el equilibrio que se deberia mantener para

evitar estos dos tipos de errores (sesgo y varianza).

Bias-Variance Trade Off
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image credit: scott.fortmann-roe.com

Figura 6. Equilibrio entre error de sesgo y varianza [14]
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En la imagen anterior se muestra el “trade off” entre los errores de sesgo y varianza.

El uso de Random Forest al ser de tipo ensamblador ofrece este “trade off”. [14]

RF es atil para regresion y clasificacion. Este método construye varios arboles de
decision. Lo cual lo diferencia de CART por que genera multiples arboles. Para el caso de
clasificacion se toma la moda de la salida de los arboles y para regresion se realiza un

promedio de ellas. [14], [15]

En la siguiente imagen se explica la construccion de RF a partir de varios arboles de

decision.

DECISION TREE |

=+ DECISION TREE Il |—» z s Output \
DECISION TREE Il AI

Figura 7. Construccion de RF [14]

DATASET

BAGGING

Se muestra un conjunto de datos y a partir de ellos se crean subconjuntos aleatorios
para generar varios arboles de decision y multiples modelos para después combinar los
resultados de estos clasificadores con el objetivo de reducir la varianza de las predicciones y
generar un mejor modelo. Para el caso de RF para regresion, donde la variable “target” es
continua, se toma el promedio de las predicciones de todos los arboles y en el caso de

clasificacion se toma en cuenta la moda. [14], [15], [17]
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A continuacion, también, se muestra una tabla con algunas ventajas y desventajas de

RF.
Ventajas Desventajas

- Tienen la posibilidad de gestionar - Dificil de interpretar.
hasta miles de variables de entrada - Segln Orellana [14] “en regresion
y denotar las mas significativas no puede predecir mas alla del
[14]. Método de reduccién de rango de valores del conjunto de
dimensionalidad [14]. entrenamiento”.

- Es posible usarlo como método no - Bajo control en lo que realiza
supervisado (clustering) y deteccion (modelo caja negra para
de outliers. modeladores estadisticos) [14].

- También al igual que CART es un
algoritmo no paramétrico.

- Puede trabajar con registros
faltantes.

Tabla 8. Ventajas y desventajas de Random Forest [14]

En la tabla anterior se mostraron las ventajas y desventajas de RF. Entre las que mas
se destacan estan: primero que se puede trabajar con base de datos que contengan celdas
vacias y segundo que es un método no paramétrico, no requiere validacion sobre la

normalidad de los datos.

Para la construccion de los arboles de RF, primero debe dividirse aleatoriamente la
base de datos en dos partes. Una de las mismas se usard como datos de entrenamiento para
el aprendizaje y la otra como validacion para aprobar el nivel de aprendizaje. Todo ello se
realiza con el proposito de conseguir los parametros que mayor eficiencia de pronostico
pueda entregar el modelo. Ahora bien, en la literatura sugieren separar la parte de

entrenamiento y validacion en 2/3 'y 1/3 0 80% y 20% respectivamente. [14], [18]

Como se explica en lineas anteriores, al igual que en Arboles de Decision, para RF
también el conjunto de datos se divide en dos partes (entrenamiento y testeo) como se muestra

en la siguiente imagen.
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Figura 8. Conjuntos de entrenamiento y de test para Random Forest [14]

Esta division en el conjunto de datos ayudara a que en la parte de entrenamientos se

generen varios arboles de

decision y asi el modelo pueda aprender a partir de ellos para luego

validar el aprendizaje con el conjunto de testeo. A partir de esta validacién se podran definir

mejores parametros de aprendizaje para el modelo de RF. [14], [15], [17]

En la siguiente tabla se describen algunos de los parametros que se usan en RF.

Parametro Descripcion
Ntree Numero de arboles en el bosque.
Mtry Numero de variables aleatorias como candidatas en cada
ramificacion.
Sampsize El nmero de muestras sobre las cuales entrenar. VValores mas
pequerios causarian la introduccion de sesgo y reduccion en el
tiempo de computo y valores mas grandes incrementarian el
performance del modelo, pero con riesgo de originar sobreajuste
[14]. Por lo general se encuentra en el rango de 60-80% [14].
Nodesize Minimo nimero de muestras dentro de los nodos terminales.
Maxnodes Maximo nimero de nodos terminales.

Tabla 9. Pardmetros de Random Forest [14], [17]
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En la tabla anterior se observaron algunos de los parametros de RF. En la presente
investigacion se considerara al menos dos de ellos.

1.3.6. Diferencia de resultados de pronosticos entre métodos tradicionales y machine
learning.

Los siguientes autores [19]-[22] explican que no siempre los resultados de los métodos
de Machine Learning han demostrado ser superiores a los métodos tradicionales como

regresion lineal y series de tiempo.

Ademas, las comparaciones entre los modelos de machine learning y los métodos
tradicionales no siempre son posibles en algunos casos: por ejemplo, uso de conjuntos de
datos con registros faltantes, que pueden ser utilizados por algunos métodos de Machine

learning, pero no por los métodos tradicionales de regresion [23].
1.3.7. Pronostico de demanda agregado (top-down)

El enfoque de pronostico de demanda de arriba hacia abajo indica primero generar
pronosticos de toda la familia de productos y luego desglosarlo por SKU. Una de las
principales desventajas de este tipo de prondstico es que no se puede capturar y aprovechar
las caracteristicas de series individuales como la dinamica del tiempo, eventos especiales,

etc. [12].
1.3.7.1. Modelos de prondsticos agregado en la venta directa

En esta seccion se mostraran dos métodos de pronostico agregado en el sector de
Venta directa. Estos métodos tienen funcionalidad a partir de contar con suficiente

informacion histérica de demandas agregadas [8], [9].
1.3.7.2. Regresién multiple

La principal ventaja de este modelo de prondstico para el sector de venta de productos
por catalogo es que hace uso de las variables de mercadotecnia. Por tal motivo este modelo
es considerado como la columna vertebral de los prondsticos en el sector [7].

Adicionalmente, en otros campos como medio ambiental (“Green Mining”) y prediccion de
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concentrado de concreto este modelo es considerado como basico e inicial para los demas

modelos complejos [24], [25].

El modelo de regresion maltiple esta compuesto por una variable dependiente o
también llamada variable “target” u objetivo, la cual se identifica como Y, y demas variables
independientes identificadas como Xs. El modelo trata de determinar la relacion entre la
variable objetivo y las demas variables independientes. Se tienen varios objetivos de estudio
para estas relaciones y algunas de ellas son: Analizar los efectos de los cambios de las X en
Y, predecir el valor de Y dado un conjunto de X y examinar si las X tienen efecto
significativo en la Y. Para el presente estudio se centrara el uso de regresion multiple en el
segundo caso. [26]

Un modelo de regresion maltiple puede ser representado por la siguiente ecuacion:

y = lel + Bzxz + B3x3 ......... + kak + E

Donde la variable dependiente es relacionada con k variables independientes a través
de los parametros By, B, Bs ... Bx. LOS parametros B4, B4, Bs - Br Son los coeficientes de la
regresion asociados respectivamente a cada variable independiente y € es el componente de

error aleatorio que indica la diferencia entre la relacion observada y ajustada. El error

aleatorio debe tener una distribucion normal con media 0 y varianza (o). [18]

En el libro [26] también se explica que, en el caso habitual, cada coeficiente de
regresion mide el cambio en la variable dependiente por incremento unitario en esa variable

independiente, manteniendo constantes las otras variables X.

También, en ocasiones se requiere de realizar transformaciones a la ecuacion del
modelo de regresion. Esto se observa cuando se desea realizan inferencias sobre el modelo.
A continuacion, se muestra un modelo basico con una transformacion en la variable

dependiente.

T(x) =Inx,
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T (x,), adiferencia de x;, seria modelado y es la variable dependiente. Entonces, para
cualquier valor dado de T (x;), el x; correspondiente se obtendria invirtiendo la

transformacion, es decir, resolviendo la ecuacion [8].
1.3.7.3. Método estacional de Holt-Winters

Holt y Winter amplificaron el método Holt para captar también estacionalidad, lo cual
se ve en productos que tienen demandas estacionales como los helados o productos
navidefios. Este método o modelo Holt-Winters tiene funcién de pronéstico y 3 funciones de

suavizacion [12], [27]. Una se tiene para el nivel (o0 constante) ft, una que describe la
tendencia bt y otra que explica el elemento o factor estacional st, con sus correspondientes

parametros a, By v [12], [27]. También, se hace uso de m para indicar la periocidad de la
estacionalidad, lo cual quiere indicar la cantidad de estaciones en un afio [12], [27]. Por

ejemplo, para datos trimestrales se usa m igual a 4 y para los mensuales m igual a 12.

Existen dos modificaciones para este modelo que cambian debido a la naturaleza del
elemento estacional [12], [27]. Se hace uso del modelo aditivo si las modificaciones
estacionales son cercanamente constantes a lo largo de la serie, por otro lado, se usa el modelo
multiplicativo cuando las modificaciones estacionales cambian conforme al nivel de la serie
[12], [27]. En el modelo aditivo, el termino estacional se expone medidas absolutas en la
escala de la serie observada, y en la funcion de nivel, la serie se desestacionaliza
disminuyendo el elemento estacional [12], [27]. Por cada afio, el elemento estacional sumara
aproximadamente cero [12], [27]. Para el modelo multiplicativo, el elemento estacional se
muestra en términos de porcentajes, y la serie se desestacionaliza dividiéndola por el
componente estacional y a diferencia del otro método, dentro de cada afio, el componente

estacional sumara aproximadamente m [12], [27].

- Meétodo aditivo:

La ecuacién para este método es:

yt+h|t — ft + hbt +S

t-+h—m(k+1)
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Donde:

b=y — se-m) + (1 — ) (b1 + be_1)
by =B (b —liq) + (1 — B%)biq
st ="y — 1 —b1) + (1 —)Stm,

K es la parte entera de (h-1)/m, lo que indica que las estimaciones de los indices
estacionales utilizados para el pronostico provienen del Gltimo afio de la muestra. La ecuacion
de nivel (t) muestra un promedio ponderado entre la observacion ajustada estacionalmente
(V¢ - Se_m) Y €l prondstico no estacional (£,_; + b,_,) para el tiempo t. Cabe sefialar que la
ecuacion de tendencia es idéntica al método lineal de Holt. También, la formula estacional
muestra un promedio ponderado entre el indice estacional actual (y; - €., - b,_,) y el indice
estacional de la misma temporada del afio pasado (hace m periodos de tiempo). [12]

A menudo se expresa la ecuacién para el componente estacional como:
* *
st=7"(y — ) + (1 —7")st-m

Si se sustituye £, de la ecuacion de suavizacion por el nivel del componente anterior,
se tiene:

st=7"1=a)(ye — b1 —br1) + 1 =7 (1 — a)]si-m

Como se puede observar que esta Gltima ecuacion es idéntica a la ecuacion de
suavizacion para el componente estacional que se especifica como y = y * (1 — ). El
parametro y se encuentra entre 0 y 1 pudiendo tomar esos dos valores, lo cual se traslada a
0<y<1-a

1.3.8. Diferencias entre top down y bottom up

El desarrollo de pronosticos de demanda tipo de arriba hacia abajo como de abajo
hacia arriba dependen basicamente del objetivo que tenga la organizacién al obtener el
prondstico [28], [29]. En la siguiente tabla se muestran algunas de las principales

funcionalidades para cada uno de estos tipos de prondsticos.
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Actividades Top down | Bottom up
Cronogramas de produccion y distribucion por SKU X
Capacidad de flota de camiones para envios a nivel nacional X
Contratacion de mano de obra anual X
Estrategias de marketing por producto X
Planes de venta por producto X

Tabla 10. Funcionalidades por tipo de pronéstico Top down y Bottom up [28]

Es preciso agregar que segun [29] los prondsticos de demanda de abajo hacia arriba

tienden a ser méas precisos.

1.3.9. Prondsticos de demanda de productos en el sector de venta directa

Los productos que se vende en el sector de venta directa se caracterizan por: ser

productos de lanzamiento (nuevos productos), tener tiempos de reabastecimientos largos (de

30 a 60 dias) y tener un ciclo de vida corto (de 15 a 30 dias). [30], [31]

En la siguiente tabla se expone 3 documentos que sugieren sus propios métodos de

pronosticos. También, se tiene dos métodos de prondsticos para productos de lanzamiento.

Con base en las caracteristicas del producto a pronosticar se toma en consideracion una de

ellas.
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Caracteristicas del producto
— @) -
s | 8 < g | .
o o — o o @ U
_ S|lz23| 3 | 82| &8
Referencia Paper / Método S |g &3 < B3 | €3
3 |8 38 2 | 83| €2
c = o L [SIR=) 8 9
2|1 3°| 8 g| ©°
3 o = o
Designing a decision-support | v
32] system for new product sales
forecasting
[33] Product Growth Models for v v v
Medium-Term
[34] Top-flop N4 v v
[35] Accurate Retail Testing of v v v
Fashion Merchandise -
Methodology and Application
[16], [36] Random Forest v v v v v

Tabla 11. Métodos de pronostico para productos de lanzamiento por campafias [16], [32]-[36].

De los métodos y documentos expuestos en la tabla, para la presente investigacion se
considerara el método de Random Forest. Como se puede notar este método es el que mas se

ajusta al problema y a las caracteristicas de los productos.

Adicionalmente, como se explicé en secciones anteriores Regresion Lineal Multiple
es considerada como el modelo inicial para prondsticos en esta industria [7] y Arboles de
Decision es el modelo previo y menos sofisticado que Random Forest [14], [15]. Por ello,

antes de realizar los prondsticos por campafia se evaluaran entre estos tres métodos cuél de
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ellos tiene el menor error en la parte de entrenamiento y se verificara y constatara el uso de
Random Forest para los prondsticos por campafia.

1.3.10. Pronosticos de demanda y gestion de inventarios para productos de un solo
periodo.

Dentro de los métodos de prondsticos de demanda y gestion de inventario de
productos con un solo periodo de vida se tiene a “News Vendor”, el cual tiene como principal
objetivo maximizar el beneficio esperado cuando se tiene una demanda aleatoria. Este
método determina las cantidades a vender en una campafia en funcién a la distribucion de la

demanda del producto, el precio y el costo de esta. [37]-[39]

Una vez obtenido el prondstico de demanda de un producto, el siguiente paso es
obtener més informacion acerca del pronostico. Se debe obtener una imagen completa del
prondstico y de la incertidumbre de este. Ello se obtiene con una funcién de distribucién del

prondstico. [39]

Esta funcion de distribucion empirica se construira de acuerdo con el error de
prondstico histérico y relacion histérica de demanda real sobre prondstico de productos de
campafas anteriores. Entonces en una tabla se tendra datos de los productos de una campafia
anterior con sus pronosticos, demanda real, error y A/F ratios (demanda real entre pronostico)

como se puede ver en la siguiente tabla mostrada en el libro de Cachon [39].

41



Product Description Forecast Actual Demand Error* A/F Ratio**

JR ZEN FL 3/2 90 140 -50 1.56
EPIC 5/3 W/HD 120 83 37 0.69
JR ZEN 3/2 140 143 =3 1.02
WMS ZEN-ZIP 4/3 170 163 7 0.96
HEATWAVE 3/2 170 212 —42 1.25
JR EPIC 3/2 180 175 5 0.97
WMS ZEN 3/2 180 195 =5 1.08
ZEN-ZIP 5/4/3 W/HOOD 270 317 —47 1.17
WMS EPIC 5/3 W/HD 320 369 —49 1.15
EVO 3/2 380 587 —207 1.54
JR EPIC 4/3 380 571 —191 1.50
WMS EPIC 2MM FULL 390 3N 79 0.80
HEATWAVE 4/3 430 274 156 0.64
ZEN 4/3 430 239 191 0.56
EVO 4/3 440 623 183 1.42
ZEN FL 3/2 450 365 85 0.81
HEAT 4/3 460 450 10 0.98
ZEN-ZIP 2MM FULL 470 116 354 0.25
HEAT 3/2 500 635 =135 1.27
WMS EPIC 3/2 610 830 220 1.36
WMS ELITE 3/2 650 364 286 0.56
ZEN-ZIP 3/2 660 788 —-128 1.19
ZEN 2MM §/S FULL 680 453 227 0.67
EPIC 2MM S/S FULL 740 607 133 0.82
EPIC 4/3 1,020 732 288 0.72
WMS EPIC 4/3 1,060 1,552 492 1.46
JR HAMMER 3/2 1,220 721 499 0.59
HAMMER 3/2 1,300 1,696 396 1.30
HAMMER §/S FULL 1,490 1,832 —342 1.23
EPIC 3/2 2,190 3,504 -1,314 1.60
ZEN 3/2 3,190 1,195 1,995 0.37
ZEN-ZIP 4/3 3,810 3,289 521 0.86

WMS HAMMER 3/2 FULL 6,490 3,673 2,817 0.57

Tabla 12. Datos de pronoésticos, demanda real, error y A/F ratios de productos [39]

Como se puede apreciar en la tabla anterior la relacion A/F también expresa la
exactitud de prondstico de los productos de una campafia anterior, donde un valor de 1
expresa un pronoéstico exacto. Dado ello la precisién de pronostico de una campafa actual
puede ser comparable a una anterior para aquellos productos los cuales la tarea de pronosticos
sea comparable al producto de interés [39]. Luego, se ordena los datos en orden ascendente
de larelacién A/F y se clasifica del 1 hasta el Gltimo elemento del conjunto de datos. Después,
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en una columna adicional se coloca el percentil correspondiente para cada producto como se
puede observar en la siguiente tabla.

Product Description Forecast  Actual Demand  A/F Ratio* Rank  Percentile**
ZEN-ZIP 2MM FULL 470 116 0.25 1 3.0
ZEN 3/2 3,190 1,195 0.37 2 6.1
ZEN4/3 430 239 0.56 3 9.1
WMS ELITE 3/2 650 364 0.56 B 121
WMS HAMMER 3/2 FULL 6,490 3,673 0.57 5 15.2
JR HAMMER 3/2 1,220 721 0.59 6 18.2
HEATWAVE 4/3 430 274 0.64 7 21.2
ZEN 2MM S/S FULL 680 453 0.67 8 24.2
EPIC 5/3 W/HD 120 83 0.69 9 27.3
EPIC 4/3 1,020 732 0.72 10 30.3
WMS EPIC 2MM FULL 390 31 0.80 11 333
ZEN FL 3/2 450 365 0.81 12 36.4
EPIC 2MM §/S FULL 740 607 0.82 13 394
ZEN-ZIP 4/3 3,810 3,289 0.86 14 424
WMS ZEN-ZIP 4/3 170 163 0.96 15 45.5
IR EPIC 3/2 180 175 0.97 16 48.5
HEAT 4/3 460 450 0.98 17 51.5
R ZEN 3/2 140 143 1.02 18 54.5
WMS ZEN 3/2 180 195 1.08 19 57.6
WMS EPIC 5/3 W/HD 320 369 1.15 20 60.6
ZEN-ZIP 5/4/3 W/HOOD 270 317 112 21 63.6
ZEN-ZIP 3/2 660 788 1.19 22 66.7
HAMMER S/S FULL 1,490 1,832 1.23 23 69.7
HEATWAVE 3/2 170 212 1.25 24 72.7
HEAT 3/2 500 635 1.27 25 75.8
HAMMER 3/2 1,300 1,696 1.30 26 78.8
WMS EPIC 3/2 610 830 1.36 27 81.8
EVO 4/3 440 623 1.42 28 84.8
WMS EPIC 4/3 1,060 1,552 1.46 29 87.9
IR EPIC 4/3 380 571 1.50 30 90.9
EVO 3/2 380 587 1.54 31 93.9
IR ZEN FL 3/2 90 140 1.56 32 97.0
EPIC 3/2 2,190 3,504 1.60 33 100.0

Tabla 13. Datos de A/F ratios clasificados por productos de una temporada anterior [39]

Después, de acuerdo con el ejemplo en el libro de Cachon [39] la distribucion de
demanda empirica para un producto de la campafa actual se construye con la multiplicacién
del pronodstico de este por cada una de las relaciones A/F de la tabla anterior. Donde la

probabilidad de cada cantidad (A/F por prondstico) es igual a la posicién de clasificacion
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entre el total de elementos de la tabla. En la siguiente tabla se puede observar el resultado de

este paso.

A/F Ratio Q FQ) A/F Ratio Q F(Q) A/F Ratio Q F(Q)
0.25 800 0.0303 0.81 2,592 0.3636 1.23 3,936 0.6970
0.37 1,184 0.0606 0.82 2,624 0.3939 U25 4,000 0.7273
0.56 1,792 0.0909 0.86 2,752 0.4242 127 4,064 0.7576
0.56 1,792:i0.1212 0.96 3,072 0.4545 1.30 4,160 0.7879
0.57 1,824 0.1515 0.97 3,104 0.4848 1.36 4,352 0.8182
0.59 1,888 0.1818 0.98 3136 110:5152 1.42 4,544 0.8485
0.64 2,048 0.2121 1.02 3,264 0.5455 1.46 4,672 0.8788
0.67 2,144 0.2424 1.08 3,456 0.5758 1.50 4,800 0.9091
0.69 2,20811"0:2727 1.15 3,680 0.6061 1.54 4,928 0.9394
0.72 2,304 0.3030 Tz 3,744 0.6364 1.56 4,992 0.9697
0.80 2,560 0.3333 1.19 3,808 0.6667 1.60 5,120 1.0000

Tabla 14. Tabla de funcién de distribucion empirica para un producto de la temporada actual [39]

En esta tabla se observa las cantidades correspondientes, Q, del producto de la

campana entrante con su respectiva probabilidad acumulada, F(Q). F(Q) es la probabilidad

de que la demanda sea igual o menor a Q. Entonces, la anterior tabla expresa el prondstico

de demanda del producto de una campafa entrante en funcion de distribucion empirica.

Empirica porque esta funcion de distribucion fue construida con los datos observados

empiricamente. [39]

Adicionalmente, en la siguiente imagen se muestra graficamente la distribucién

empirica de la tabla nmero 13 (probabilidad vs cantidad).
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Figura 9. Funcién de distribucién empirica del nuevo producto de la temporada entrante [39]

La anterior grafica muestra también como la distribucion empirica se ajusta a una
distribucion normal por lo que esta distribucion se podria considerar como una buena

representacion de la demanda del producto. [39]

Entonces, ahora se establecera como se determinara, mediante la implementacién de
Newsvendor, la cantidad a solicitar dado las nuevas informaciones que se tiene: Precio de
producto, costo de producto y distribucion de probabilidad de demanda del producto. Como
se indico lineas anteriores Newsvendor busca maximizar el beneficio esperado cuanto tienen
problemas de establecer inventarios de productos nuevos al mercado [39]. En ese sentido
cuando se ofrecen productos por encima de la cantidad de demanda real se tiene costos por
pedir de mas o también llamado en inglés “overage cost” (Co) y cuando se ofrecen cantidades
por debajo de la demanda real se incurre en costos por de menos, “underage cost” (Cu). Co
y Cu indican los costos incurridos por unidad. Ante esta problematica, newsvendor trata de
establecer una cantidad de inventario que equilibre estos dos tipos de costos para asi

maximizar el beneficio esperado del producto. Mediante la siguiente ecuacion se busca lograr
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este objetivo donde la cantidad Q determinada igualara la perdida esperada en la unidad Q
(parte izquierda de la ecuacién) con la ganancia esperada en la unidad Q (parte derecha de la

ecuacion). [39]

CoxF(Q): Cyx (1—-F(Q))

F(Q) como se indico antes es la probabilidad de que la demanda sea menor o igual a

Q. Resolviendo la ecuacién anterior se tiene la siguiente relacion.

F(Q) =
Co + Cy
La parte derecha de la ecuacién se le denomina factor critico. Entonces la cantidad
que maximiza el beneficio esperado es la cantidad del pedido Q tal que la demanda es menor
o igual a Q con probabilidad Cu/(Co + Cu). Dado ello, ahora se tiene una explicacién mas de

por qué el pronostico tiene que ser una funcién de distribucion. [39]

Continuando con el ejemplo del mismo producto se establecera la cantidad a solicitar
que maximiza el beneficio esperado. El precio del producto es de 180 dolares, el costo es de
110 dolares y precio de salvamento de 90 ddlares. Con estos datos se tiene: Cu =70y Co =
20, entonces el factor critico es de 0.7778. Buscando este valor de factor critico en la tabla

de la distribucidon empirica se tiene un Q de 4064 unidades. [39]

Mediante el mismo procedimiento mostrado en esta seccion se buscaré las cantidades
para cada producto de todas las campafias del 2019 que maximicen el beneficio (utilidad

bruta) esperado.

1.3.11. Prondsticos de demanda de ventas de productos por catdlogo mediante juicio
de experto.

En la literatura de pronostico de demanda de productos nuevos mediante juicio de
experto Michael [40], en su investigacion, simula las decisiones de un experto mediante
programas heuristicos y pone a prueba el éxito de este ante el modelo AHAF el cual es un

modelo de prondstico para productos por catalogo. EI modelo AHAF también hace uso de
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los programas heuristicos para optimizar las tomas de decisiones del experto. Finalmente, el
autor compara los resultados y observa que, para su investigacion, el AHAF tiene mejores

resultados que el comprador experto.
1.7. Medidas de exactitud de prondsticos de demanda de productos.

En esta seccion se mostrardn tres tipos de célculos de exactitud de prondsticos de
productos sugeridos por [8]. Los autores muestran MSE, “Mean Square Error”’; MAD, “Mean
Absolute Error” y MAPE, “Mean Absolute Percent Error”. Para el primero, a continuacion,

se presenta la formula correspondiente de célculo.

] — ) é
MSE = ; Z(xt - xt—l,t)2 = Z(ﬁ’t—l,l)z
=1 =1

n representa la cantidad de productos. Entonces la formula anterior calcula la
sumatoria de las diferencias al cuadrado del valor real menos lo pronosticado de los productos

y todo ello lo divide entre la cantidad total de productos.
La formula de MAD se muestra a continuacion.

n 7

1

1 X
MAD = =% "l = %1, =~ 3 ler-1d

t=1 t=1

Al igual que en la anterior formula también se considera a n como la cantidad de
productos. El calculo de MAD es igual a la sumatoria de las diferencias absolutas entre el
valor real de la demanda menos el valor pronosticado de los productos y todo ello lo divide

entre n.

Ahora se muestra la formula de MAPE.

n

1
MAPE = - Z

=1

Xt _xr 1,z

. ‘
Xt

1
_;ZI:
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Aqui, también, se considera a n como la cantidad total de productos. El célculo de
MAPE es igual a la sumatoria de la division del error absoluto entre valor real de la

demanda de todos los productos y todo ello se divide entre n.
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CAPITULO 1l
METODOLOGIA

2.1 Justificacién

En relacién con la tabla 11 se pudo argumentar que para la presente investigacion se
hard4 uso del método de clasificacion computacional Random Forest (RF). Este método
genera arboles decisiones con base en las variables que son seleccionas por el usuario. Al no
tener informacion de la demanda de los productos de lanzamientos, debido a que son nuevos,
este método realiza prondsticos con base en variables independientes seleccionadas. Es decir,
realiza prondsticos para los productos por camparfia tomando en cuenta a las caracteristicas
similares de productos anteriores. Estas caracteristicas estan definidas en las variables

independientes X;.

Como se indico, ademas en el marco tedrico antes de realizar los prondsticos finales
por cada campafia se verificara entre los modelos de random forest, regresion lineal y arboles
de decision cual de ellos tiene el mejor performance para ser usado en la camparfia a predecir.
En los resultados se mostrara una tabla con la exactitud de prondstico de estos tres modelos

y se escogera el mejor para predecir en la camparia.

También, en los resultados se mostrara la exactitud de los pronésticos a través del uso
de MAPE (“mean absolute percent error”). Este indicador de exactitud, que se defini6 en la
ultima seccion del marco tedrico, el cual viene siendo usado para validacion de exactitud de

prondsticos generados por algoritmos de machine learning [18].
2.2  Reproducibilidad

Los prondsticos realizados en RF ya vienen siendo usados en areas como la industria

alimenticia [28]. A través de los pasos de la metodologia de la presente investigacion, este



método puede ser reproducible en otros campos y a su vez en compafiias con contextos

similares al que se esté presentado.

2.3 Validez

En la presente investigacion se determinara que variables son mas significativas para

la demanda cuando se realicen los modelos de RF para cada camparia del 2019.

También, se digitard la variable Modelo, la cual indica si la joya mostrada en el
catalogo esta con una modelo o no. La definicidn de esta variable se expuso en el marco
teorico y al igual que las otras variables, que ya se encuentran digitadas en la base de datos

de la empresa. Las definiciones de las variables se pueden apreciar en el articulo [4].

Asimismo, para determinar el “performance” de los modelos de RF por campafa se
hara uso de MAPE. Adicionalmente, a ello se validara la exactitud de los modelos por
campafa mediante pruebas de hipédtesis sobre los errores. La implementacion y justificacion

de estas validaciones se explican lineas adelante.
2.4 Definicién del objeto de estudio

En la presente investigacion se tiene como objeto de estudio a la base de datos de los
productos vendidos en campafas anteriores, las cuales seran usadas para realizar pronosticos
de productos de lanzamiento en la linea de joyas de la empresa DML. A continuacion, se

muestran las variables que seran utilizadas en el presente trabajo.
2.5  Variables independientes

Para el presente proyecto se toma en consideracion las siguientes variables
independientes de mercadotecnia (X,). Estas buscan explicar la variable dependiente (Y), los

cuales son las demandas por camparia de los productos de la linea de joyeria.
- Subgrupo o familia de joyas: Grupo o familia a la cual pertenece el producto.

- Pre-pedidos del producto i: Cantidad en unidades de intenciones de venta del

producto para una campana.

- Numero de campafia: Numero de campafia a la cual pertenece el producto en el afio.
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- Precio del producto: Valor de precio unitario del producto en el catalogo.
- Numero de pagina: Namero de pagina donde se encuentra el producto en el catalogo.
- Modelo: Si el producto esta exhibido con una/un modelo o no.

2.6 Variable dependiente

A partir de las variables independientes explicadas en la anterior seccion se busca la

relacion y efecto en la presente variable dependiente ().
- Demanda de producto: Demanda de un producto en unidades, la cual pertenece a una
campana.
2.7 Variables contextuales

Se presenta algunas variables contextuales que también podrian influir en el variable

dependiente.

- Numero de competidores: Hace referencia a la cantidad de competidores que se tiene

en la industria local.

- Experiencia de la asesora: Se refiere a los afios y experticia que tiene cada asesora en

la industria.
2.8 Pasos de la metodologia

A continuacion, se explicaran los pasos de la metodologia de la presente

investigacion.

Seleccion de Entrenamient Seleceion ge Prongstico Validacién de Ejecucion
variables o del método IMOOET0 6 la exactitud
independientes Acti Rlanosticol d Hsti
de prondstico usar demanda e pronostico newsvendor

Figura 10. Pasos de la metodologia
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- Seleccidn de variables independientes:

A inicio de la metodologia se deben seleccionar que variables seran usadas para la
presente investigacion. Las variables independientes son: Familia de producto, prepedidos,
namero de campafia, precio del producto, nimero de péagina y modelos, mientras que la
variable dependiente es la demanda del producto por camparia. Asimismo, se va a digitar la
variable “modelo” para los anos 2018 y 2019. La cual indica si la joya esta presentada por

una modelo o no en el catalogo.
- Entrenamiento de modelo de prondstico:

Para el presente paso se toma en consideracion como data de entrenamiento el 80%
del tamafio de muestra y el otro restante sera de validacion. Todo ello con el objetivo de
determinar los pardmetros dptimos para el modelo de RF y validar el método/modelo a usar

para predecir las demandas de la campafia en accion.

A continuacion, se muestra un cuadro donde explica que muestras se van a usar para

realizar los prondsticos de cada una de las campafas del 2019.
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Campafias usadas como Camparia a pronosticar
muestras
Del 2018-1 al 2018-18 2019-1
Del 2018-1 al 2019-1 2019-2
Del 2018-1 al 2019-2 2019-3
Del 2018-1 al 2019-3 2019-4
Del 2018-1 al 2019-4 2019-5
Del 2018-1 al 2019-5 2019-6
Del 2018-1 al 2019-6 2019-7
Del 2018-1 al 2019-7 2019-8
Del 2018-1 al 2019-8 2019-9
Del 2018-1 al 2019-9 2019-10
Del 2018-1 al 2019-10 2019-11
Del 2018-1 al 2019-11 2019-12
Del 2018-1 al 2019-12 2019-13
Del 2018-1 al 2019-13 2019-14
Del 2018-1 al 2019-14 2019-15
Del 2018-1 al 2019-15 2019-16
Del 2018-1 al 2019-16 2019-17
Del 2018-1 al 2019-17 2019-18

Tabla 15. Campafias usadas como muestras

- Seleccién de modelo de pronéstico a usar:

Una vez definido el conjunto de entrenamiento y testeo por campafia, se procedera a
validar el modelo a usar para pronosticar por campafa. En este caso, se definira el modelo a
usar entre: Random Forest, Regresion lineal Multiple y arboles de decisién de regresion. Si
bien es cierto, en el marco tedrico se explica que random forest debido a sus propiedades
computacionales a priori es mejor para prondsticos, en esta seccion también se validara

mediante el indicador de exactitud MAPE que modelo es mejor para realizar los pronosticos
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por campafa. En la seccion de resultados se mostrard una tabla por campafia y modelo los
valores de exactitud de pronéstico mediante MAPE.

- Pronostico de demanda:

Una vez seleccionado el modelo a usar y obtenido los parametros éptimos para RF, a
través de iteraciones en RStudio, se procedera a realizar las predicciones. Cabe resaltar, que
para el nimero de arboles que se va a tomar en consideracion es 70. A partir de 70 arboles el
error del modelo se mantiene constante. Esto ultimo se observard cuando se realicen los
modelos de RF gracias al comando “VarlmPlot” en RStudio. Ademas, como se explica en
[41] para los datasets que se trabajaron ahi, en ocasiones, una mayor cantidad de arboles en
un bosque solo aumenta su costo computacional y no tiene una ganancia de rendimiento
significativo. También, en esa investigacion sugieren usar entre 64 y 128 arboles, para lo cual
con esas cantidades indican que es posible obtener un buen balance entre el area promedio
ponderada bajo la curva ROC (AUC - siglas en ingles), tiempo de procesamiento y uso de

memoria.
- Validacion de la exactitud de prondstico:

Para validar y hallar los errores de los pronésticos desarrollados por cada campafia se
hara uso de MAPE (“mean absolute percent error”). Silver [8] indica que MAPE es usado
debido a que no se ve afectado por la magnitud de los valores de la demanda, ya que se
expresa como un porcentaje. Sin embargo, el mismo autor afiade que no es apropiado si los
valores de demanda son muy bajos. Por ejemplo, una prevision de 1 unidad de demanda
combinada con un valor real de 2 unidades muestra un error del 100%. El gerente debe decidir

si es mas deseable un error informado del 100% o de 1 unidad.

También, para determinar la exactitud de los pronosticos por campafia se realizard
pruebas de hipotesis donde se validaran los errores (positivos y negativos). Para las 18
campafas se usaran pruebas “one sample Z” 0 pruebas de “Wilcoxon” para una muestra. Se
escogera una de esas dos pruebas dependiendo si los errores de esa camparfia se distribuyen

normalmente o no. Si los errores de una campana de distribuyen normalmente se usara “one
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sample Z”, de otra forma se usara prueba de “Wilcoxon” de una muestra. Es preciso indicar
también, que en este caso se utilizara la prueba “one sample Z”” y no “one sample t” debido

a la cantidad de muestras por campafia, las cuales son mayores a 30. [42], [43]

Ademas, a ello se le suma determinar la cantidad de faltantes y sobrantes por cada
campafa del 2019 y con ello también se hallara el valor monetario. Recordemos que el
objetivo del presente trabajo es disminuir la cantidad de sobrantes y faltante para el 2019.

- Ejecucién de newsvendor:

En este paso final, una vez obtenido el pronéstico de demanda por producto se
determinara la cantidad a solicitar la cual maximicé el beneficio (utilidad bruta) esperado.
Como se explica lineas anteriores el prondstico es solo el “input” para la ejecucion de
newsvendor. Por ello dentro de este paso para la ejecucion de newsvendor se tienen sub-
pasos adicionales: Construccion de distribucién empirica por producto, Calculo de factor
critico por producto y cantidad a solicitar que maximicé el beneficio esperado. [39]

En la siguiente imagen se muestra de manera grafica estos sub-pasos adicionales

dentro de la ejecucion de newsvendor.

Construcci Calculo Cantidad
on de . .
Ml de factor a solicitar
distibucion L
empirica critico Q

Figura 11. Sub-pasos adicionales de ejecucion de newsvendor

1. Construccion de distribucion empirica:

Para la ejecucion de newsvendor no solo basta con el prondstico determinado con

Random Forest, sino se debe tener una imagen completa del pronostico y de la
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incertidumbre de este. Ello se logra obtener con una distribucion de probabilidad
del prondstico. Como se explica en la parte de introduccion de newsvendor se

construira una distribucion empirica por producto para la ejecucion.

La construccion de esta distribucion por producto se genera a través de la relacion
A/F ratios (demanda real sobre pronosticos) de los productos de una campafia
anterior a la actual. Por ejemplo, si se esta trabajando en la campafia nimero 2, se
hallara las relaciones A/F ratios de la campafia 1 para construccion de las
distribuciones empiricas de los productos de la campafia 2. Después de ello, se
ordenara de forma ascendente a los A/F ratios hallados de los productos para tener
una tabla similar a la siguiente donde indica también la probabilidad acumulada
por cada valor de A/F ratios y una columna adicional con el calculo de A/F ratios

por el prondstico del producto en cuestion.

A/FRatio  Q FQ) A/FRatio  Q FQ) A/FRatioc Q FQ)
0.25 800 0.0303 0.81 2,592  0.3636 23 3,936 0.6970

1
0.37 1,184 0.0606 0.82 2,624 0.3939 1.25 4,000 0.7273
0.56 1,792.,,0.0909 0.86 2,752 0.4242 1.27 4,064 0.7576
0.56 1,7292.10.1212 0.96 3,072 0.4545 1.30 4,160 0.7879
0.57 1,824 0.1515 0.97 3,104 0.4848 1.36 4,352 0.8182
0.59 1,888 0.1818 0.98 3:1361110:5152 1.42 4,544 0.8485
0.64 2,048 0.2121 1.02 3,264 0.5455 1.46 4,672 0.8788
0.67 2,144 0.2424 1.08 3,456 0.5758 1.50 4,800 0.9091
0.69 2,2081M0-2727 1.15 3,680 0.6061 1.54 4,928 0.9394
0.72 2,304 0.3030 7 3,744 0.6364 1.56 4,992 0.9697
0.80 2,560 0.3333 {kh ) 3,808 0.6667 1.60 5,120 1.0000

Tabla 14. Tabla de funcidn de distribucion empirica para un producto de la temporada
actual [39]

Esta tabla también fue mostrada en el marco tedrico de para explicar el

procedimiento de construccion. Adicional a ello, se puede mostrar con la

siguiente imagen como se ve graficamente la distribucion empirica acumulada.
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Figura 9. Funcidn de distribucion empirica del nuevo producto de la temporada entrante [39]

Ahora se tiene la distribucion del prondstico y el siguiente paso es definir que
probabilidad acumulada de esta distribucion se toma en consideracion para

determinar la cantidad a solicitar.

Célculo de factor critico por producto:

Como también se explic6 en el marco teérico la cantidad a solicitar, Q, debe ser
igual tal que la demanda sea menor o igual a Q con probabilidad Cu/(Co + Cu).
A esta ultima relacion de le denomina factor critico. Entonces para determinar el
factor critico por producto se halla el Cu, costo unitario por pedir de menos, y el
Co, costo unitario por pedir de mas. El Cu para este proyecto es igual al precio
del producto menos el costo de este, ya que no se tiene algun costo de salvamento
para los productos. EI Co es igual al costo del producto. La siguiente expresion

muestra de manera mas precisa el calculo del factor critico.

Cu
=5,
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En la seccion de resultados del presente trabajo se mostraran los valores de

factores criticos para algunos de los productos.

3. Cantidad a solicitar que maximiza el beneficio esperado:

Entonces una vez determinada la distribucion de probabilidad del prondstico del
producto de la campafia actual y su respectivo factor critico se procede a hallar la

cantidad que maximiza el beneficio esperado.

En la tabla de distribucion de probabilidad del producto se buscara la cantidad Q
correspondiente, la cual tenga como probabilidad acumulada al factor critico

previamente hallado.

Estos pasos expuestos en la presente seccion se siguen para todos los productos de
todas las campafias del 2019. En la seccion de resultados se muestran con tablas y graficos

calculados para productos del 2019.
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CAPITULO Il
RESULTADOS

Como se indicé en la seccion de metodologia, en esta parte se mostrara también los
resultados de MAPE de la comparacion de los modelos de Random Forest, Arboles de

Decisién y Regresion Lineal Mdltiple.

MAPE
Campafia Random Forest |Regresién Lineal |Arbol de desicién
1 26.78% 47.42% 35.03%
2 27.41% 47.90% 33.92%
3 29.04% 48.19% 42.82%
4 33.85% 43.14% 39.76%
5 28.42% 54.59% 36.83%
6 27.15% 39.77% 34.41%
7 34.53% 48.95% 36.38%
8 27.75% 44.27% 36.28%
9 30.94% 47.91% 36.45%
10 27.96% 39.90% 35.42%
11 32.42% 45.77% 36.08%
12 27.97% 38.40% 35.04%
13 28.57% 40.21% 35.51%
14 30.40% 37.84% 36.78%
15 32.46% 44.31% 39.72%
16 29.11% 40.13% 36.53%
17 30.86% 39.33% 38.63%
18 35.16% 59.56% 37.53%

Tabla 16. Resultados para seleccién de pronostico por campafia



En la tabla se observa que los valores mas bajos de MAPE por campafia los tiene

Random Forest. También, debido a juicio de experto en la compafiia se elige RF como

modelo a usar en las camparias.

Asimismo, como se explico anteriormente para los modelos de RF se hizo uso de 70

arboles. En los anexos se mostrardn graficos Error vs nimero de arboles para cada campafa

pronosticada. En la cual se observara lo que previamente se afirmo, que a partir de 70 arboles

el error del modelo se mantiene constante.

A continuacion, se muestran dos figuras (Error vs nimero de arboles) donde se puede

notar que a partir de 70 arboles los errores de esos modelos se mantienen constantes. Estas

figuras corresponden a las camparias 3 y 5 respectivamente.

Error

250000

200000

150000

3

frees

Figura 12. Grafica Error vs NUmero de arboles de la campafia 3.
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Figura 13. Grafica Error vs Numero de arboles de la campafia 5.

Como se puede notar en las graficas anteriores, cantidades de arboles poco antes a 70
comienzan a tener los errores minimos y luego de ellos los errores se mantienen constantes.
Entonces con ello se prueba que la cantidad de 70 arboles evita los sobreajustes de los
modelos.

Asimismo, con ayuda de iteraciones en RStudio se optimizo el parametro “mtry” para
cada uno de los modelos. Ese valor hallado finalmente se usé para establecer las predicciones
de cada campaiia. En la siguiente tabla se muestra los valores de Mtry hallados para cada
campafa. También, después de esta tabla se expone una grafica Campafia versus Mtry de la

campafa 4, donde se puede observar el valor 6ptimo de Mtry para dicha campafia.
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Campana Mtry Optimo
2019-1 6
2019-2
2019-3
2019-4
2019-5
2019-6
2019-7
2019-8
2019-9

2019-10
2019-11
2019-12
2019-13
2019-14
2019-15
2019-16
2019-17
2019-18

Tabla 17. Valores de mtry 6ptimo para cada camparfia

| O O] O O] O O] W| OO O] O | O O] W| O ©

En la tabla anterior se observa que la cantidad de 6 para los valores de Mtry es la

cantidad que se repite mas en las campafias.
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Figura 14. Grafica Error vs Mtry de la campafia 4

A manera de ejemplo en la figura anterior se observa que el valor éptimo de mtry

para ese modelo de RF es de 3.

Con respecto a la importancia de variables de cada camparia, la variable que tiene
mayor relevancia en todas es “Pre-pedido”. A continuacidén, se muestra una grafica de la
importancia de variables de la campafia 10 a manera de ejemplo. En la parte inferior de la
gréfica se observa el error del modelo si esa variable es retirada [14].

10

PREPEDIDO o

PAGINA_PROD_X_CAMP | o

CAMPARNA o
PRECIO o
SUBGRUPO o
MODELO o

T T T T T
0.0e+00 5.0e+08 1.0e+09 1.5e+09 2 0e+09

IncNodePurity

Figura 15. Grafica de importancia de variables de la campafia 10
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En la figura 15 se nota que la variable pre-pedido tiene mayor importancia que las

demaés para el modelo de la campafia 10, luego esta la variable nimero de pagina, después la

variable campafia, después el precio, seguido de subgrupo y finalmente se tiene la variable

modelo.

Seguido de ello se muestra una tabla con los errores de cada modelo por campafia que

se obtuvo después de realizar RF. Los errores, como se explico lineas antes son hallados

mediante MAPE.

Campafa MAPE
1 32.79%
2 31.47%
3 31.97%
4 51.55%
5 37.03%
6 35.49%
7 32.64%
8 30.12%
9 43.47%
10 42.74%
11 38.76%
12 52.29%
13 54.62%
14 33.49%
15 58.40%
16 67.28%
17 28.68%
18 43.96%

Tabla 18. Erro tipo MAPE por campafia del 2019
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En la anterior tabla se puede notar los errores de cada pronostico. EI menor error se
tiene en la campafia 17 con un MAPE de 28.68%. Por otro lado, el mayor error se tiene en la
campafa 16 con un MAPE de 67.28%. A manera de ejemplo, se muestran las gréaficas de

Demanda real vs prondsticos para estas dos campafias.

Campaiia 17
a
g 7 * Demanda real
o 1 Pronéstico
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Figura 16. Grafica Demanda real vs Pronostico de la campafia 17

La grafica 16 muestra la demanda real versus el prondstico desarrollado por RF para
la campafia 17. Se puede notar que ambas lineas estan casi juntas debido al bajo error que
presenta el pronostico. Ello también se debe a que los pardmetros nimero de arboles y mtry
previamente fueron calculados. Lo cual ayuda a que el modelo no tenga problemas de sesgo

y varianza.
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Figura 17. Grafica Demanda real vs Prondstico de la campafia 16

En esta grafica se puede observar que hay picos de valores de demanda real que
finalmente no son alcanzados por los prondsticos. Esto se debe principalmente a una de las
desventajas de RF antes mencionada. Esta desventaja indica que, en regresion, RF no puede
predecir mas alla del rango de valores del conjunto de entrenamiento [14].

También, se mostrara los resultados de las pruebas de hipétesis antes explicadas en
el documento de las 18 camparias pronosticadas donde se evalla si la media 0 mediana de

los errores de los pronosticos son iguales o diferentes a cero.

66



Valores de p-value por test
Campainas [Anderson-Darling normality test |One Sample Z-test |Wilcoxon test
1 2.084e-05 (< 0.05) <2.2e-16 (< 0.05)
2 3.973e-08 (< 0.05) 7.057e-07 (< 0.05)
3 2.087e-15 (< 0.05) 1.284e-05 ( <0.05)
4 <2.2e-16(<0.05)
5 0.972 0.000
6 4.561e-11 (< 0.05) 0.002187
7 2.218e-12 (< 0.05) 0.0009572
8 9.84e-05 (< 0.05)
9 4e-10(<0.05)
10 0.4686
11 3.33e-14 (< 0.05)
12 3.608e-09 (< 0.05) 1.499e-08 (< 0.05)
13 5.874e-11 (< 0.05) 0.0002087
14 6.799e-14 (< 0.05) 0.005346
15 <2.2e-16 (< 0.05)
16 <2.2e-16 (< 0.05)
17 <2.2e-16(<0.05)
18 <2.2e-16 (< 0.05)

Tabla 19. Resultados de pruebas de hipdtesis por camparfias pronosticas para validacion de modelo

Como se puede observar en la anterior tabla para 9 de las 18 campafias pronosticadas

el modelo de Random Forest genera prondsticos con errores iguales a 0.

Finalmente, con la obtencion de los costos por producto de todos los sku’s del 2019
(brindados por la compafiia), se procedio a realizar la ejecucion de newsvendor por producto
y campafia, ya que los pronosticos son un paso previo a la implementacién de newsvendor y
se consideran también como “inputs” para esta implementacion como se explica en la

metodologia del presente trabajo [8], [39].

Gracias a las demandas pronosticadas por RF de los productos del 2019, datos de los
precios y costos de estos se definio la cantidad a solicitar por producto a los proveedores a

través de la implementacién de newsvendor.

Para el presente proyecto se tiene el precio y costo de los productos, y en esta ocasion

no se tiene algun costo de salvamento por ellos. Por ello el costo unitario de pedir de menos
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(underage cost, cu) es igual al precio menos el costo del producto (margen contribucién) y el
costo de pedir de mas (overage cost, co) es igual al costo de producto. Con estos ultimos
datos se determina el factor critico por producto que es igual a la division entre el costo de

pedir de menos y la suma del costo de pedir de menos mas el costo de pedir de mas [8].

Por ejemplo, el factor critico del primer producto de la campafia nimero 1 del 2019
sera el siguiente. El precio es de 32.43 soles y el costo es de 11.35 soles. Entonces el factor
critico de este producto es la division entre 21.08 y 43.78, cual resulta 0.65. De esta forma se
determind los factores criticos para todos los productos de todas las campafias del 2019. En
el siguiente cuadro se muestra algunos productos de la campafia nimero 1 con sus factores

criticos hallados.

INDICE NOMBRE_SID CAMP  PRECIO ING A DUPREE Costo de producto Factor critico
1212 ESTUCHE TREBOL PEARL -P- 201901 32.435 11.35225 0.65
1213 TOBILLERA LOVE GOLD -D- 201901 16.185 5.66475 0.65
1214 ANILLO SOFIA T7 -D- 201901 16.185 5.66475 0.65
1215 TRIO DE ANILLOS EMILI -D- 201901 23.985 8.39475 0.65
1216 ESTUCHE MARISA GOLD -P- 201901 45.435 15.90225 0.65
1217 PULSERA ELIZABETH -P- 201901 30.485 10.66975 0.65

Tabla 20. Resultados de factores criticos de algunos productos de la campafia n°1

El siguiente paso fue determinar la distribucion de probabilidad de la demanda por
producto. Para la distribuciéon de probabilidad de la demanda se realiz6 el procedimiento
mencionado en el libro de Cachon [39]. Un proceso que usa la relacion historica entre las
demandas reales y prondsticos de los productos de campafias anteriores para construir una
distribucion emperica del producto de la campafia actual. A esta relacion se le denomina A/F

ratios. Este procedimiento también se explica en la parte de metodologia del presente trabajo.

Entonces para determinar las distribuciones de los productos por ejemplo de la
campafia nimero 1 se necesitd de las relaciones A/F de los productos de una campafia
anterior. Luego de ello, se ordend de forma ascendente los productos de acuerdo con sus

relaciones A/F y se clasifico por percentiles a cada uno. En la siguiente imagen se observara,
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a forma de ejemplo, parte de la tabla de la campafia anterior a la nimero 1 con sus respectivas

relaciones y percentiles.

INDICE NOMBRE_SID Demanda real CAMP Forecast ERROR A/FRATIO  Posicion F(Q)
1182 ARETES ZAIRA -D- 195 201818 300.8092857 105.809286 0.6483 1 0.0145
1175 MEDALLON LILIANA -D- 421 201818 534.5290476 113.529048 0.7876 2 0.0290
1197 ARETES LUCIA -P 476 201818 531.2814286 55.2814286 0.8959 3 0.0435
1207 ESTUCHE BELL CRYSTAL -P 132 201818 133.7716667 1.77166667 0.9868 4 0.0580
1143 ARETES NAILA -P 1015 201818 986.4835714 -28.5164286 1.0289 5 0.0725
1167 ESTUCHE KIRA GOLD -P- 253 201818 241.0307143 -11.9692857 1.0497 6 0.0870
1172 ARETES DAFNE -P- 344 201818 324.7816667 -19.2183333 1.0592 7 0.1014
1180 ARETES KIARA -P- 444 201818 416.2880952 -27.7119048 1.0666 8 0.1159
1173 ARETES DANIELA -P 1071 201818 980.2790476 -90.7209524 1.0925 9 0.1304
1181 PULSERA DULCE FLORCITA -P - 319 201818 287.4861905 -31.5138095 1.1096 10 0.1449
1165 ANILLO LAILA T7 -D- 47 201818 39.30071429 -7.69928571 1.1959 11 0.1594
1171 BRAZALETE ADARA GOLD-P- 175 201818 145.8847619 -29.1152381 1.1996 12 0.1739
1198 ANILLO UNICORNIO -P- 952 201818 785.922619 -166.077381 1.2113 13 0.1884
1202 ARETES SAMANTA FLOR -P 526 201818 429.9459524 -96.0540476 1.2234 14 0.2029
1187 PULSERA GRISEL PEARL -P- 274 201818 223.325 -50.675 1.2269 15 0.2174
1169 ARETES LILIANA -D- 971 201818 785.3345238 -185.665476 1.2364 16 0.2319
1195 PULSERA LAILA -D- 573 201818 452.0169048 -120.983095 1.2677 17 0.2464
1201 ARETES VALERIA -P 1252 201818 986.3380952 -265.661905 1.2693 18 0.2609
1193 ESTUCHE DULCE FLORCITA -P - 686 201818 539.5302381 -146.469762 1.2715 19 0.2754
1170 SET X 7 PARES DE ARETES BOHEM -P- 1427 201818 1108.359048 -318.640952 1.2875 20 0.2899
1164 ESTUCHE UNICORNIO -P- 1752 201818 1334.38381 -417.61619 1.3130 21 0.3043
1194 ESTUCHE ELENA DORE -P 201 201818 147.8440476 -53.1559524 1.3595 22 0.3188
1179 SET X 5 PARES DE ARETES ALESSIA -P- 2003 201818 1422.368333 -580.631667 1.4082 23 0.3333
1162 ARETES SAMARA -D- 211 201818 148.3930952 -62.6069048 1.4219 24 0.3478

Tabla 21. Resultados de A/F ratios de la campafia n°® 18 del 2018.

Tomando en consideracion el primer producto de la campafia nimero 1 del 2019, el
cual tiene un prondstico de 300 unidades se puede construir su distribucion empirica a traves
de la multiplicacién de cada una de las relaciones A/F mostradas y su prondstico respectivo.

Quedando asi la siguiente grafica de distribucién acumulada para este producto.
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Figura 18. Distribucion empirica acumulada del producto n°® 1 de la campafa 1 del 2019.

La grafica anterior de doble entrada muestra la relacion de Cantidad a solicitar versus
la probabilidad. Continuando con el ejemplo del mismo producto, se tiene un factor critico
de 0.65 que se mostrd previamente. Dado este factor critico segun la distribucion mostrada
corresponderia solicitar al proveedor 504 unidades de este producto. De esta misma forma 'y
procedimiento se determind las cantidades a solicitar al proveedor para todos los productos
de todas las campafias del 2019.

En las siguientes dos graficas se mostraran las relaciones de A/F ratios versus la
probabilidad para las campafias 1y 2 del 2019. Las graficas de las campafias restantes para

el 2019 se expondran en los anexos del documento.
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Figura 19. Relacidn A/F ratio versus probabilidad para la campafa 1 del 2019.
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Figura 20. Relacion A/F ratio versus probabilidad para la campafia 2 del 2019.
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Las figuras anteriores muestran que ellas se acercan aproximadamente a una
distribucion normal acumulada, lo cual también indicaria una buena representacién para las

demandas reales de esas camparias.

Ahora una vez definido las cantidades a solicitar mediante newsvendor, en la
siguiente figura se muestra la comparacion de resultados del 2018 y la nueva implementacién
para el 2019.

Cantidad de sobrantes y faltantes del 2018 versus 2019

600,000
514,000
500,000
400,000
300,000 285,000
200,000 182,167
112,833
. .
Sobrantes Faltantes

H 2018 ® Newsvendor 2019

Figura 21. Comparacidn de cantidades de sobrantes y faltantes en el 2018 y 2019.

La implantacién de ejecutar news vendor, como se puede apreciar en la imagen
anterior trae mejoras en los resultados de cantidades de sobrantes y faltantes. Con esta nueva
implementacién la cantidad de sobrantes disminuye en 331,833 unidades y la cantidad de
faltantes en 176,167 unidades. Teniendo asi mayor cantidad de demanda satisfecha. También
en la siguiente tabla, se muestra los valores en soles de los costos por pedir de mas, costos

72



por pedir de menos y costo total de oportunidad entre el 2018 y la implementacién para el
2019.

Costo de pedir de | Costo de pedir de Costo de
mas menos oportunidad
2018 s/ 7,005,829.00 | S/ 4,441,930.00 | S/ 11,447,759.00

Newsvendor 2019 | S/ 1,678,322.07 | S/ 1,830,306.21 | S/ 3,508,628.28

Tabla 22. Resultados de costos de oportunidad del 2018 y 2019.

La implementacion de newsvendor genera una mejora de 7,939,131 soles en los
costos de oportunidad. Y en los costos de pedir de mas y solicitar de menos se consigue

mejoras de 5,327,507 soles y 2,611,624 soles respectivamente.

Con respecto, a la mejora en los estados de resultados que genera la implementacion
a comparacion de los resultados obtenidos en el 2018, se muestra la siguiente tabla de doble

entrada.

Implementacidén
2018 2019

N° de SKU's 1211 1265
Capital de inversion S/ 20,681,194.00 | S/ 9,333,642.00
Magen total - Costo
por pedir de mas S/ 11,873,596.73 | S/ 12,538,702.00

Tabla 23. Mejoras financieras

El capital de inversion para el 2018 y 2019 se determino a través de las unidades
adquiridas de DML por campafia y multiplicas por el costo de cada producto. Se observa una
mejora en el capital de inversion de 11,347,552 soles ya que se requirieron menos productos

para satisfacer la demanda del consumidor. Ademas, la utilidad bruta para el 2018 fue de
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11,873,596 soles y para el 2019 es de 12,538,702 soles teniendo asi una mejora de 665,106

soles. Esto se dio ofreciendo casi la misma cantidad de SKU’s para ambos afios.

Con respecto a la cantidad de asesoras que desertaria trabajar con DML, esto
disminuira debido a los pronostico y cantidades nuevas solicitadas a los proveedores. Ya que
como se puede apreciar en la figura 21 la cantidad de sobrantes disminuye del 2018 al 2019
en 331,833 unidades y esto incentivara a las asesoras a vender sus productos campafa a

camparfia con mas certeza y menos temor a quedarse con los productos.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se disminuy6 la cantidad de faltantes y sobrantes del 2018 al 2019 a través la
implementacién de un modelo de machine learning, Random Forest, y ejecucién de
newsvendor. Con lo cual se disminuyd el costo de oportunidad de 11.4 millones a 3.5
millones de soles.

Con la nueva implementacion se mejoro la utilidad bruta para el 2019 en 665,106 soles
con un menor capital de inversién en productos el cual se redujo en 11.3 millones de
soles, ofreciendo al mercado casi la misma cantidad de SKU’s que en el 2018.

Se definié un modelo de prondstico para la linea de joyeria en base a las caracteristicas
logisticas de los productos.

Se implementd y valido el modelo de prondéstico Random Forests y se compar6 con otros
modelos de prondsticos supervisados.

Se determind la variable mas significativa para el modelo implementado con respecto a
las que se trabajo en la presente investigacion, la cual es Pre pedidos para todas las
campaiias del 2019.

Se determind los parametros 6ptimos para los modelos de RF para cada campafia del
2019.

9 de las 18 camparias pronosticas tienes errores iguales a 0.

Para implementaciones posteriores de este modelo de prondsticos se recomienda

adicionar mas variables para observar como se desenvolveria las nuevas predicciones.
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ANEXOS

ANEXO 1: Numero de arboles vs Error del modelo. Campania 1
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ANEXO 3: Numero de arboles vs Error del modelo. Campafia 3
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ANEXO 5: Numero de arboles vs Error del modelo. Campaiia 5
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ANEXO 6: Numero de arboles vs Error del modelo. Camparia 6

Error

200000 240000

160000

6

83



ANEXO 7: Numero de arboles vs Error del modelo. Camparia 7
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ANEXO 9: Numero de arboles vs Error del modelo. Campafia 9
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ANEXO 11: Numero de arboles vs Error del modelo. Campafia
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ANEXO 12: Namero de arboles vs Error del modelo. Campania
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ANEXO 13: Numero de arboles vs Error del modelo. Campafia
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ANEXO 15: Numero de arboles vs Error del modelo. Campafia
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ANEXO 16: Numero de arboles vs Error del modelo. Campafia
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ANEXO 18: Numero de arboles vs Error del modelo. Campanfa

ANEXO 19: Demanda real vs pronostico. Campafia 1
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ANEXO 20: Demanda real vs pronostico. Campania 2
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ANEXO 21: Demanda real vs pronostico. Campafa 3
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ANEXO 22: Demanda real vs Pronostico. Campafa 4
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ANEXO 23: Demanda real vs pronostico. Campafa 5
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ANEXO 24: Demanda real vs pronostico. Campafia 6

Campaiia 6
a2 | * Demanda real
st Prondstico
(o]
S |
(]
=T
pe) (o]
T O _| |
o (]
= [ab]
S ||
O 3
S /\ /\ [
| 1
21 /\/ /\ | i
T d I
=1V AAAY A A el
= LH;' L :;." f 1 /\ 4 Y IH \ 'v'l |
T T T T T T
1540 1550 1560 1570 1580 1590 1600
Sku

ANEXO 25: Demanda real vs pronostico. Campafia 7
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ANEXO 26: Demanda real vs pronostico. Campafia 8
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ANEXO 27: Demanda real vs pronostico. Campafia 9
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ANEXO 28: Demanda real vs pronostico. Campairia 10.
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ANEXO 29: Demanda real vs pronostico. Campana 11
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ANEXO 30: Demanda real vs pronostico. Campana 12
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ANEXO 31: Demanda real vs pronostico. Campaiia 13.

Camparia 13
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ANEXO 32: Demanda real vs pronostico. Campaiia 14.
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ANEXO 33: Demanda real vs pronostico. Campaiia 15
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ANEXO 34: Demanda real vs pronostico. Campafia 16

Campaiia 16
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ANEXO 35: Demanda real vs pronostico. Campafia 17
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ANEXO 36: Demanda real vs pronostico. Campanfa 18
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ANEXO 37: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campana 1 del 2019
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ANEXO 38: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campana 2 del 2019
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ANEXO 39: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campafa 3 del 2019
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ANEXO 40: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
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ANEXO 41: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
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ANEXO 42: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campana 6 del 2019
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ANEXO 43: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
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ANEXO 44: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campana 8 del 2019

F(Q) para Camp 8
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ANEXO 45: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campana 9 del 2019
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ANEXO 46: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campana 10 del 2019
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ANEXO 47: Relaciéon A/F ratio versus probabilidad para la
campana 11 del 2019
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ANEXO 48: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campana 12 del 2019
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ANEXO 49: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campanfa 13 del 2019
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ANEXO 50

Probabilidad

1.00
0.90
0.80
0.70
0.60
0.50
0.40
0.30
0.20
0.10
0.00

0.00

F(Q) para Camp 14

1.00 1.50
A/F ratio

2.00

2.50

: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campana 14 del 2019

ANEXO 51: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
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ANEXO 52: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campana 16 del 2019
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ANEXO 53: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
campafa 17 del 2019

F(Q) para Camp 17
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ANEXO 54: Relacion A/F ratio versus probabilidad para la
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