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Resumen

En este trabajo se desarrolla un modelo de prondstico de demanda de corto plazo con el objetivo
de lograr una redistribucidon éptima del inventario entre las tiendas de una empresa mexicana
de venta de ropa deportiva, tratando de minimizar asi los quiebres de stock. Para ello se utilizé
el modelo de prondstico Facebook Prophet y sus resultados sirvieron para alimentar a un
modelo de redistribucién de inventarios entre tiendas implementado mediante un modelo de
programacion lineal entera enfocado principalmente en maximizar los porcentajes de cobertura
en las tiendas con faltantes para una categoria, subcategoria y género especificos. La
performance de los modelos de prondstico evaluada sobre los meses de febrero, marzo y abril
de 2022 fue éptima; por lo que en conjunto con la empresa se decidid comenzar a utilizar los
resultados de la redistribucién de inventarios sugerida a partir de la segunda quincena del mes
de mayo de 2022. Su efecto sobre los quiebres de stock fue evaluado a través de un backtesting
sobre las quincenas comprendidas entre los meses de enero y abril, dejando evidencia de
resultados satisfactorios.

Abstract

This project develops a short-term demand forecasting model pursuing an optimal stock
redistribution across several stores from a Mexican sportswear sales company, to minimize stock
breaks. For that purpose, Facebook Prophet forecasting model was implemented using its
outputs to feed a stock redistribution model across stores, performed with an integer linear
programming model focused on maximizing stores coverage for missing products under a
specific category, subcategory, and gender. Forecasting models performance assessed during
February, March and April 2022 has been optimal, thus, encouraging company members to start
using the stock redistribution model results since second half of May 2022. The effect on stock
breaks has been assessed over the fortnights among the period January-April using a backtesting
technique which has shown successful results.
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1. Introduccion

La previsidn de la demanda es un factor importante en las decisiones dentro de la organizacion;
la variable demanda marca el inicio en la cadena de suministro y su integracién en la gestion de
inventarios da lugar a politicas que minimizan costos de almacenamiento mediante el
mantenimiento de cantidades para el abastecimiento, ajustadas a las necesidades de la
organizaciéon con niveles de inventario justos y seguros evitando excesos y/o
desabastecimiento®.

La planificacién de la demanda en una organizacidn, requiere identificar técnicas de prondsticos
cualitativos y cuantitativos que se adapten a los diferentes comportamientos de los datos de
demanda histéricos y factores internos y externos del negocio donde se desarrolla; a su vez estos
datos deben ser consistentes, lo cual se logra a través de la formulacién e implementacion de
lineamientos de recoleccidn de informacidn y variables del mercado que tengan en cuenta
elementos que afecten la demanda futura y posean una alta sensibilidad a los cambios en el
negocio para evitar errores en la planificacién.

En gran parte de las empresas de venta deportiva de mediana escala no existen herramientas
cuantitativas para el prondstico de demanda. Las estimaciones de ventas se llevan a cabo de
manera subjetiva por medio de expertos de las gerencias comerciales y de compras entre las
gue se hace un consenso para determinar cudnto serdn las estimaciones de ventas futuras
basandose en un analisis visual de histdricos de ventas.

Algunas de ellas profundizan un poco mas y utilizan herramientas desarrolladas in house que
realizan un andlisis minimo de compra alimentado con datos histéricos de ventas o
facturaciones, pero la sofisticacién de los métodos no es adecuada para contemplar diferentes
efectos sobre las estimaciones. Esto repercute en forma directa en su capacidad predictiva,
generando grandes errores y desarrollando una planificacién de inventarios bastante lejana a la
necesidad real.

Los resultados de un buen manejo de planeacién de demanda son notables si se mantiene una
demanda estable y un prondstico fiable de ventas controlada y verificada, proporcionando un
inventario adecuado para satisfacer las necesidades del cliente en todo el sistema de
distribucién y mantener los niveles deseados de servicio al cliente (Young and Nie, 1992).

De esta forma, la organizaciéon puede mejorar el servicio al cliente (por ser mas sensible), asi
como incrementar el rendimiento de las operaciones (a través de una mejor alineacion entre la
oferta y la demanda).

Asi, el mejor prondstico es aquel que, ademas de manipular los datos histéricos mediante una
técnica cuantitativa, también hace uso del juicio y el sentido comin empleando el conocimiento
de los expertos (Hanke and Wichern, 2014).

Existen diversas técnicas cuantitativas de prondstico de la demanda. Entre las mds comunes, se
encuentran:

e Modelos de Series Temporales: Como el promedio mdvil, el suavizado exponencial
(Holt-Winters) y ARIMA (Box-Jenkins) (Hyndman and Athanasopoulos, 2018). Estos

1 El desabastecimiento o falta de inventario en el lugar correcto dada la demanda, es lo que se conoce
comunmente como quiebre de stock.



modelos son Utiles cuando la demanda tiene patrones temporales claros. Estos modelos
han sido ampliamente utilizados y documentados en la literatura.

e Modelos de Regresiéon: Que relacionan la demanda con factores causales, como el
precio, promociones, estacionalidad y factores macroecondmicos (Makridakis,
Wheelwright and Hyndman, 1998). Estos modelos son especialmente utiles cuando la
demanda es influenciada por factores externos.

e Técnicas de Machine Learning: Como redes neuronales, bosques aleatorios (random
forest) y maquinas de soporte vectorial (SVM) (Hastie, Tibshirani and Friedman, 2009).
Estas técnicas son cada vez mas populares por su capacidad para manejar grandes
conjuntos de datos y patrones complejos, y han mostrado buenos resultados en diversos
estudios de prondstico de demanda, pero aun necesitan de experiencia en el dominio
del negocio para identificar sesgos y errores.

Una vez que se tiene un buen modelo de prondstico de la demanda, se hace necesario su
complemento con un buen modelo de redistribucidn para la gestion de los inventarios dada la
demanda pronosticada.

En cuanto al problema de redistribucién de inventarios, es comun encontrar diferentes
enfoques, incluyendo:

e Modelos de Programacién Lineal: Como el modelo de transporte utilizado en este
trabajo (Williams, 2013), que busca optimizar la distribucién de productos entre
ubicaciones, minimizando los costos de transporte.

e Modelos de Programacién Entera Mixta: Que permiten modelar restricciones
adicionales y decisiones mas complejas, como la capacidad de los vehiculos y los costos
fijos de transporte (Taha, 2014).

e Heuristicas y Metaheuristicas: Que son utilizadas para resolver modelos de optimizacién
mas complejos o de gran escala, donde los métodos exactos pueden ser
computacionalmente inviables (Glover and Kochenberger, 2003).

Estos modelos de redistribucién son ampliamente usados, pero deben tener en cuenta los
siguientes elementos para tomar las mejores decisiones:

e Consideracion de los costos de transporte: No siempre aumentan de manera lineal con
la cantidad de productos transportados, por lo que hay que definir qué suposiciones se
tomaran en este aspecto.

e Actualizacién periédica del modelo: Dado que la demanda es dindmica y puede ser
impactada por factores externos, es necesario actualizar el modelo de manera
periddica.

e Uso de datos precisos: EIl modelo de redistribucion se alimenta de prondsticos de
demanda y niveles de stock, por lo tanto, dard mejores resultados cuanto mejor sean
las proyecciones de demanda y los datos de inventario.

En este trabajo se desarrolla un modelo de prondstico de demanda con el objetivo de lograr una
redistribucion dptima de mercaderias entre las tiendas de una empresa mexicana de venta de
ropa deportiva, minimizando asi los quiebres de stock. Estos ultimos se generan cuando hay una



demanda insatisfecha producto del desabastecimiento o falta de inventario en el lugar donde
ocurre esa demanda. Sus causas pueden ser multiples:

e Errores en la planificacidon de la demanda por prondsticos imprecisos.
e Problemas logisticos como retrasos en el abastecimiento.

e Fallas operativas que afectan la reposicidon de inventarios.

e Incrementos repentinos en la demanda.

Y sus consecuencias, también:

e Pérdida de ventas.

e Dafios a la reputacion de la empresa (percepcion de marca).

e Sobre-costos ante la necesidad de reabastecer inventario en forma urgente.
o Pérdida de clientes hacia la competencia.

En primera instancia se desarrollara el modelo de forecasting, para el cual se utilizaron técnicas
de machine learning de aprendizaje supervisado; y luego se profundizard en el desarrollo del
modelo de redistribucion de mercaderia entre tiendas desarrollado utilizando un modelo de
programacion lineal entera para optimizacion.

1.1.Contexto

La industria textil esta intimamente relacionada con la moda. Debido a esto, las empresas que
la conforman enfrentan retos significativamente diferentes a otras industrias tal como la
automotriz, consumo, construccidn, entre otras. Uno de los procesos que mas se distingue por
su complejidad es el de planeacidon de demanda y capacidades de suministro, debido a factores
como?:

Temporadas:

- El comportamiento natural de la demanda se rige por ciertas temporadas marcadas
durante el afio en base a las necesidades de los consumidores.

- La competitividad en el mercado ha forzado a los jugadores de la industria a recurrir
a la creacién de temporadas para diferenciarse.

e (Cortos ciclos de vida:
- El producto final (prenda) cada vez dura menos tiempo en el armario antes de ser

sustituido por un nuevo estilo.

e Diversas variables de alteraciéon de demanda:
- Demanda fuertemente influenciada por compras de impulso.
- Creciente manejo de promociones y ofertas por parte de las tiendas.
- Fuertemente afectada por factores climaticos, econdmicos, sociales y mediaticos.

e Alta volatilidad:

- Elcomportamiento de la demanda dista de ser lineal, por el contrario, sufre cambios
drasticos en periodos cortos de tiempo.

2 SINTEC ©°. Industria textil §Coémo enfrentar la incertidumbre de la demanda? Sistemas Interactivos de
Consultoria, S.A. de C.V. [online], 2011 [revisado 4 de mayo de 2012]. Disponible desde internet:
<www.sintec.com.mx/Publicaciones/data/Articulo/IndustriaTextil.pdf>



Las empresas textiles operan en un entorno de incertidumbre con el reto de cumplir con los
requerimientos de sus clientes: tener el producto adecuado en la cantidad adecuada a tiempo,
manteniendo los costos de su operacidén en niveles adecuados que les permitan asegurar la
rentabilidad del negocio. Dado esto, los retos que enfrentan son:

e Lograr un claro entendimiento del comportamiento del mercado para sincronizar
lanzamientos con la temporada (time-to-market).

o Flexibilidad y robustez operativa ante una demanda cambiante para cada
categoria/marcay producto.

e Dificultad al identificar ciclos y estacionalidades para pronosticar la demanda.

e Manejo de gran cantidad de referencias (color por talla por estilo).

e |dentificar el esquema dptimo para planear cada tipo de producto.

e (Capacidad de generar visibilidad de la demanda a las areas de cadena de suministro y
proveedores.

e Mantener niveles de inventarios y control de obsoletos.

e Manejo de lead-times de proveedores internacionales con procesos, que al no ser bien
administrados, pueden resultar en incremento de niveles de inventario y/o
obsolescencias.

Este trabajo se desarrollé para una empresa mexicana de la industria retail de ropa deportiva,
la cual cuenta con 22 tiendas distribuidas por todo el territorio (Tlaxcala, Puebla, Veracruz,
Chiapas y Ciudad de México). En total suman 22, de las cuales 7 se encuentran posicionadas en
centros comerciales y las 15 restantes en plaza (a la calle).

Los productos que comercializa la empresa se catalogan de la siguiente manera:

e Existen tres categorias: Calzado, Textil y Accesorios.

e Cada categoria cuenta con subcategorias de productos. Las tres tienen en comun las
subcategorias Training, Skate, Soccer, Running, Casual y Basketball, mientras que sdlo
Textil y Accesorios cuentan con la subcategoria Swimming. Sin embargo, dada la muy
reducida cantidad de observaciones para Swimming, es una categoria que no sera
modelada.

® Los géneros por cada categoria-subcategoria de producto son: Women, Men y Children.

Al ser una industria de indumentaria, tiene plazos de compra muy diferentes a otros tipos de
industrias: dadas las temporadas, es necesario que realicen sus compras con una anticipacion
de entre 7 y 9 meses. Por este motivo, la empresa necesita una prevision de sus ventas a largo
plazo. Si bien el mayor porcentaje de las compras para satisfacer esa demanda de largo plazo se
realiza con una gran anticipacion (entre 7 y 9 meses), la empresa tiene la posibilidad de realizar
pequefios volimenes de compra mas cercanos a la fecha de venta.

Sin embargo, esas compras de ultimo momento no resultan muy convenientes ya que el costo
sube en promedio un 30% y no en todos los casos se consigue la variedad deseada.

Dado esto, la primera etapa de la consultoria se basé en el desarrollo de un modelo de
prondstico de ventas (en unidades) de largo plazo con una ventana temporal de 9 meses
desagregado por tienda, categoria/subcategoria de producto y género.
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Como la variable a pronosticar (dependiente) de este modelo se basa en las unidades vendidas
efectivamente, fue necesario realizar una correccidon. Trabajar con las unidades vendidas
efectivamente tiene un sesgo: que se hayan vendido, por ejemplo, 10 unidades, no significa que
la demanda haya sido necesariamente de 10 unidades. Hablar de ventas no es lo mismo que
hablar de demanda. Para suplir este sesgo se hizo foco en el quiebre de stock de las tiendas.
Entonces, si para una categoria y subcategoria determinada las unidades vendidas fueron 10y
el quiebre de stock fue de 3 unidades, la demanda real fue de 13 unidades®.

Para contabilizar el quiebre de stock, la empresa no contaba con alguna metodologia o sistema.
Por ello, el primer paso fue crear una aplicacién que permitié a cada una de las tiendas registrar
en forma diaria cada solicitud de un cliente por un producto especifico no satisfecha (dejando
registro de la tienda, categoria/subcategoria del producto, talla, etc?). En el Apéndice B puede
verse en funcionamiento la interfaz desarrollada para el registro de quiebre de stocks.

Asi, previo al entrenamiento de los modelos de prondstico, se ajustaron los valores de unidades
efectivamente vendidas por un factor de correccién determinado por el porcentaje de quiebres
de stock que permitié registrar la herramienta.

1.2.Problema

Tras realizar un analisis de los datos recolectados por la herramienta de registro de quiebres de
stock luego de los primeros tres meses de uso, se observé que en promedio habia 20 quiebres
por tienda/dia, lo cual equivale en promedio a un 6.5% de las ventas mensuales totales. Este es
un dato al que no se le esta prestando la atencidn que merece y que podria afectar
significativamente la rentabilidad de la empresa. Esta ultima implicancia va de la mano de una
pérdida de ventas visible (personas que buscaban un producto y no lo encontraron disponible)
como asi también de una pérdida de potenciales clientes y disminucién de fidelizacion de los ya
activos.

Esta es la principal motivacién del presente trabajo: dada la estructura de compras con una
anticipacion de nueve meses, se hizo necesario sumar una vision cortoplacista del negocio que
permitiera predecir las unidades vendidas para los préximos dias (quincena) y con esos
resultados establecer una redistribucion de mercaderia entre tiendas que permita recortar lo
mas posible los quiebres de stock.

En términos econdmicos, el problema de optimizacidn que se resuelve para reducir los quiebres
de stock dada la demanda pronosticada y el nivel de inventario por tienda garantiza que el costo
promedio de reducir esos quiebres no sea mas elevado que el beneficio que otorgaria vender
esas unidades adicionales. Generalmente, el costo de la distancia recorrida para abastecer a una
tienda con faltantes es menor al costo asociado a no realizar la venta de los productos. Pero en
el caso extremo en que el beneficio de la venta no supere al costo del traslado (por ejemplo,

3 Aqui se podria hacer un segundo ajuste: no todos los quiebres de stock terminan necesariamente en una
venta cerrada. Para el desarrollo de este trabajo, se considera que el total de quiebres de stock se traduce
en ventas.

4 Para el desarrollo de esta aplicacidn ejecutable, se utilizé tkinter en Python (que permite crear interfaces
amigables para el usuario) almacenando las entradas de datos directamente en un google sheets en el
drive. El script con el desarrollo de la aplicacién puede verse en el siguiente link.
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https://github.com/alanhasman/Tesis-MiM-Alan-Hasman/blob/main/Quiebre%20Stock.py

para tiendas muy lejanas entre si y niveles potenciales de quiebre muy bajos), igual existen otros
beneficios cuyo valor econdmico es mas dificil de establecer, y que al compararlos con el costo
del transporte mas que lo compensan a los ojos de la organizacién. Algunos de ellos son la
fidelizacidn de los clientes, una mejor experiencia del usuario o comprador, posicionamiento de
la marca, entre otros.

1.3.Objetivo

Con el objetivo de disminuir los quiebres de stock por tienda y de esa manera mejorar tanto la
rentabilidad de la empresa como la satisfaccion del cliente, se plantea realizar un modelo de
prondstico de ventas diario de corto plazo (para la proxima quincena) que permita redistribuir
el stock entre tiendas en forma dptima.

El trabajo consiste en los siguientes pasos:

e Desarrollo del modelo de pronéstico de ventas de corto plazo por categoria,
subcategoria, género y tienda. No realizarlo a nivel sku estd fundamentado en la
multiplicidad de modelos que ello implicaria, la falta de informacién completa y
extendida en el tiempo para cada uno de los sku y en la baja precisién que tendria
hacerlo tan granular dados los reducidos o nulos volimenes de venta diarios por sku.

e Validacion del modelo anterior durante un periodo de dos meses para confirmar el error
out-of-sample y recalibrarlo en consecuencia si fuera necesario.

e Desarrollo del modelo de redistribucion de mercaderia entre tiendas, en base al

inventario y al prondstico de ventas realizado por categoria, subcategoria, género y
tienda.
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2. Datos

Toda la informacién con la que se trabajé tanto en el modelo de prondstico como en el de
redistribucion es de cardcter interno, por lo que la misma no puede exponerse. Sin embargo, si
puede realizarse una descripcién:

e La informacidn de ventas se encuentra en forma diaria, desagregada por categoria,
subcategoria, género y tienda.

® Precio de venta y el costo de cada producto vendido. El precio es un determinante
principal de la demanda, con lo cual es una variable que debe considerarse al realizar
prondsticos de demanda.

e Los datos del inventario estdn también desagregados por categoria, subcategoria,
géneroy tienda. Esto permitié cruzarlos con la informacion de los prondsticos realizados
e implementar el sistema de redistribucién de mercaderia entre tiendas.

® La ubicacién de cada una de las tiendas (con su respectiva latitud y longitud), permite
calcular la distancia en km entre cada par de ellas.

e Porcada una de las tiendas se cuenta con informacién de los paseantes y visitas, gracias
a detectores de movimiento posicionados en las entradas. Este dato da una idea de la
cantidad de personas que pasa por el local frente a la cantidad que efectivamente
ingresa. Si bien es un buen indicador de la demanda potencial, la realidad es que cuenta
con algunas inconsistencias y su utilizacion como variable explicativa en un modelo de
prondstico implicaria la necesidad de proyectar sus valores con modelos (incurriendo en
un error adicional de prondstico). Por lo expuesto, se decidié excluirlas como variables
potenciales del modelo.

Hasta el momento se describié que los modelos se encuentran desarrollados a nivel categoria,
subcategoria, género y tienda. La siguiente Tabla 1 resume esa desagregacion en subcategorias
y géneros para una de las categorias:
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Tabla 1: Desagregacion de la categoria Calzado en subcategorias y géneros

Categoria |Subcategoria| Género

Tanto la categoria Textil como la de Accesorios se desagregan de la misma forma que lo hace la
categoria Calzado. Ademas, cuentan con una subcategoria adicional llamada Swimming. Sin
embargo, dada la muy reducida cantidad de observaciones para ésta ultima, no sera modelada.

La distribucion de las tiendas por el territorio de México se plasma en la siguiente Tabla 2:

Tabla 2: Distribucidn de las tiendas por zona y ubicacién

Zona Geografica | Centro Comercial | Plaza (a la calle)| Total

Total 7 15 22

Se evidencia a partir de ella que los principales puntos de venta en cuanto a cantidad de tiendas

son Puebla y Ciudad de México, seguidos con igual orden de importancia por Tlaxcala, Veracruz
y Chiapas.

Para dar una idea de la distribucidn histérica de las ventas por categoria y subcategoria, se
presenta la siguiente llustracién 1:

14



llustracion 1: Distribucion % de ventas por categoria y subcategoria de producto

>
Calzado Casual, Running, Skatey Training suman el 90% de las ventas
L
(
Textil Casual, Training, Skate y Soccer suman el 90% de las ventas
L
(
Accesorio Casual, Training y Skate suman el 90% de las ventas
L
|

Es importante aclarar que el modelo de forecasting ha sido entrenado con data desde enero
2021 hasta enero 2022. Las razones de no utilizar un periodo de dos afios se explican por los
siguientes puntos:

Disponibilidad y comparabilidad. El flujo de ventas es estable y homogéneo recién
desde 2021 (red de 22 tiendas consolidada desde enero 2021); antes habia aperturas y
cierres de tiendas.

2020 no representativo. El impacto del COVID produjo cierres, demanda artificialmente
deprimida y politicas comerciales excepcionales. Habia meses con ventas nulas por
cierres sanitarios, promociones atipicas para liquidar inventarios y una mezcla de
tiendas abiertas/cerradas que no refleja la operacion actual.

2019 sélo como “lag-ancla”. Se emplea para crear las variables rezagadas (t-52
semanas) que se utilizan como variables explicativas del modelo y su detalle se
encuentra en la seccidn 3.1. Esto es porque refleja un afio “normal” sin distorsiones de
la pandemia, pero no para aprender la dindmica del nivel de ventas (la red de tiendas
era distinta a la actual de la empresa).

Dicho lo anterior, el entrenar el modelo con data del afio 2021 permite aprender la realidad
operativa vigente, garantizando que los patrones observados (tendencia, estacionalidad y
elasticidad-precio) son coherentes con los que el modelo debe aprender. De esta forma, el
anadlisis exploratorio se centra en 2021 porque es el primer afio completo y el objetivo es
entender los patrones de los datos que realmente alimentan al modelo.

A continuacion, se presenta una serie de analisis estadisticos con el fin de describir en forma
visual el comportamiento de los datos utilizados luego para el desarrollo del modelo de
forecasting.
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llustracion 2: Ventas Totales por Zona Geografica (Afo 2021)
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Tal como puede observarse en la llustracién 2, Puebla es la zona con mayor volumen de ventas
pero también con mayor variabilidad respecto a su media. Por el contrario, Chiapas es la zona
con menor volumen de ventas y menor variabilidad respecto a su media.

En la siguiente Illustracién 3, se muestran las ventas por mes y zona geografica para el afio 2021:

llustracion 3: Ventas Totales por Mes y Zona Geogrdfica (Ao 2021)
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Puede apreciarse en general una tendencia creciente a lo largo del afio 2021 en las ventas de las
distintas zonas geograficas en las cuales se encuentra situada la empresa. Nuevamente, la linea
gris que representa a las ventas de Puebla, se encuentra por encima de las restantes zonas
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geograficas (lidera las ventas de la empresa). Ademas, se observa la estacionalidad de los meses
de noviembre y diciembre, en los cuales las ventas crecen por las fiestas.

En la siguiente llustracién 4, se muestran las ventas por mes y categoria Accesorio para el afo
2021:

llustracion 4: Ventas Totales por Mes y Categoria Accesorio (Afo 2021)
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Se identifica un claro patrdén estacional en el comportamiento de la demanda. Se observa una
tendencia creciente en los niveles de venta a lo largo del afio, alcanzando su punto maximo en
el mes de diciembre. Este ultimo mes no solo presenta la mayor mediana de ventas, sino
también la mayor dispersion, reflejada en un rango intercuartilico amplio y numerosos valores
atipicos hacia el extremo superior. Este comportamiento sugiere una demanda mas elevada y
variable, probablemente explicada por campafias comerciales de fin de afio, promociones o
eventos estacionales como las compras navidefias.

Meses como junio, noviembre y diciembre destacan particularmente por su alto volumen de
ventas y mayor presencia de outliers, lo cual podria indicar semanas puntuales de alta actividad
o rupturas en el comportamiento promedio del mes. En contraposicién, los meses
comprendidos entre enero y abril muestran niveles de venta mds bajos, con menor dispersion y
un comportamiento mas homogéneo. Estos meses iniciales del afio parecen reflejar un periodo
de menor dinamismo comercial.

Desde el punto de vista operativo, el andlisis resalta la necesidad de una planificacion de stock
ajustada al patrdn estacional observado.

En la siguiente llustracién 5, se muestran las ventas por mes y categoria Calzado para el afio 2021:
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llustracion 5: Ventas Totales por Mes y Categoria Calzado (Aho 2021)
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Se identifica un patron de comportamiento relativamente estable a lo largo del afio, con un leve
incremento hacia los meses de noviembre y diciembre. La mediana de ventas se mantiene en
niveles similares durante gran parte del afio, lo cual indica que no existe una estacionalidad
fuertemente marcada en el volumen promedio de ventas mensuales. Sin embargo, se observan
multiples valores atipicos distribuidos en varios meses, especialmente a partir de marzo, lo cual
sugiere la existencia de dias con comportamientos extraordinarios que se alejan
significativamente del promedio habitual. El rango intercuartilico de la mayoria de los meses se
mantiene relativamente acotado, indicando que, en condiciones normales, las ventas diarias
tienden a concentrarse dentro de un rango predecible y controlado.

A continuacién, se observa la misma ilustracidn pero habiendo removido los outliers, de forma
tal que sea mas visible el comportamiento mes a mes.
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llustracion 6: Ventas Totales por Mes y Categoria Calzado sin outliers (Aho 2021)
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En la siguiente Ilustracién 7, se muestran las ventas por mes y categoria Textil para el afo 2021:

llustracion 7: Ventas Totales por Mes y Categoria Textil (Afio 2021)
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Permite evidenciar un patrén estacional progresivo, donde las ventas aumentan gradualmente
hacia los ultimos meses del afio. Diciembre se destaca como el mes con mayores voliumenes de
venta, tanto en su mediana como en la amplitud total de la distribucion, seguido por noviembre
y, en menor medida, por julio y mayo. Estos resultados son consistentes con una dindmica
comercial tipica del sector retail, donde el cierre de afio concentra la mayor actividad debido a
fechas festivas, promociones especiales y mayor demanda por parte del consumidor.

El rango intercuartilico (la caja) también se amplia en los Gltimos meses del afio, lo que sugiere
una mayor dispersion en los volimenes de venta, acompafiada de una notable presencia de
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valores atipicos (outliers), principalmente en diciembre, donde se alcanzan picos de demanda
diaria por encima de las 250 unidades. Este comportamiento refuerza la necesidad de un
planeamiento comercial mds robusto y flexible para los meses de alta demanda, a fin de evitar
quiebres de stock o pérdidas de ventas por falta de cobertura.

A continuacién, se observa la misma ilustracidn pero habiendo removido los outliers, de forma
tal que sea mas visible el comportamiento mes a mes.

llustracion 8: Ventas Totales por Mes y Categoria Textil sin outliers (Afio 2021)
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En la siguiente llustracién 9, se muestran las ventas por dia de la semana para el afio 2021:
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llustracion 9: Ventas Totales por dia de la semana (Afio 2021)
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Se identifica una clara variacién en el comportamiento de la demanda a lo largo de la semana.
Los dias laborables, de lunes a viernes, presentan volimenes de ventas relativamente estables
y similares entre si, con medianas que oscilan en torno a las 60 unidades y una dispersién
moderada. Esto sugiere un comportamiento regular durante los dias habiles, donde las ventas
mantienen una dinamica predecible sin grandes fluctuaciones.

En contraste, los fines de semana (sdbado y domingo) muestran un comportamiento
significativamente distinto. Ambos dias presentan un aumento considerable tanto en la mediana
como en la dispersidn de las ventas. En particular, el sdbado alcanza los niveles mas altos, con
una mediana notablemente superior y una gran amplitud en su rango intercuartilico, lo que
refleja una mayor variabilidad y picos de demanda mas frecuentes. Este patrédn también se
observa en el domingo, aunque en menor medida. La presencia de outliers en estos dias también
sugiere que existen jornadas de ventas excepcionalmente altas durante el fin de semana.

La siguiente llustracién 10 permite apreciar la distribucion relativa de las ventas entre las 3
categorias de productos:
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llustracién 10: Ventas Totales por Mes y Categoria (Afio 2021)
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Nuevamente puede verse la tendencia creciente a lo largo del afio y una estacionalidad en los
ultimos dos meses del afio con un fuerte dominio de la categoria Calzado en el total de ventas
por mes de la empresa.

En la siguiente llustracién 11 se aprecian las ventas por subcategoria para el afio 2021:

llustracién 11: Ventas Totales por Mes y Subcategoria (Afio 2021)
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Tal como se aprecia en el gréfico de barras apiladas, las principales subcategorias generadoras
de ventas son Casual y Skate, seguidas por Training y Running.
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La siguiente Ilustracién 12 ensefia la distribucidn de las ventas mensuales por género. El género
con mas contribucién en las ventas es Men, seguido por Women que no se aleja tanto de la
contribucion de Children.

llustracion 12: Ventas Totales por Mes y Género (Afio 2021)
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La lustracion 13 muestra el volumen de ventas por tienda para todo el afio 2021. Tal como se
observa, las principales contribuyentes son las tiendas 17, 13, 7 y 1. La tienda 10 en particular,
maneja un bajo volumen explicado por su ubicacién y por ser del tipo franquicia de una marca
especifica.

llustracion 13: Ventas Totales por Tienda (Afio 2021)
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En la siguiente llustracién 14, se muestran las correlaciones para ventas-/lag de ventas y ventas-
lag de precios para el afio 2021:

llustracion 14: Matriz de correlaciones entre ventas y precio (en niveles vs rezagos) (Afio 2021)
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Se observa una alta correlacién positiva (0.87) entre las ventas actuales y las ventas de la
quincena anterior, lo cual sugiere una fuerte dependencia temporal inmediata en el
comportamiento de la demanda. También se evidencia una correlacion positiva
moderadamente alta con las ventas de doce meses atras (0.75), lo cual indica la existencia de
patrones estacionales recurrentes, particularmente en ciclos anuales.

En cuanto a los precios, se observa una correlacidon negativa significativa entre las ventas
actuales y el precio de la quincena anterior (-0.72), asi como con el precio de doce meses atrds
(-0.68). Esto implica que, en general, cuando los precios suben, las ventas tienden a disminuir,
lo cual es consistente con un comportamiento de demanda sensible al precio.

Los precios se presentan en términos nominales porque las variaciones intra-anuales debidas a
promociones superan ampliamente a la inflacion. Ademas, es la forma en la que finalmente el
modelo de prondstico consume esta variable, lo cual viene explicado por:

e Horizonte operativo corto. El modelo pronostica a corto plazo y la variacion
inflacionaria dentro de ese periodo es mucho menor que la variabilidad promocional
(15 - 30 %).

e Decisién de negocio en moneda corriente. La elasticidad estimada sobre precio
nominal es directamente accionable para fijar precios de lista y descuentos.
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Adicionalmente, las correlaciones entre las propias variables rezagadas también muestran
consistencia, lo que refuerza la idea de una demanda que responde tanto a tendencias recientes
como a comportamientos estacionales.
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3. Metodologia

El enfoque adoptado consta en primera instancia del desarrollo de un modelo de prondstico de
demanda de corto plazo por tienda, categoria, subcategoria y género de producto. Para ello, se
utilizé el modelo de prondstico Facebook Prophet (previamente comparado con el resultado de
otros modelos de aprendizaje supervisado) para el cual se constatd el error de prondstico con
metodologias de backtesting.

Luego, sus resultados sirvieron para alimentar a un modelo de redistribucién de inventarios
entre tiendas implementado mediante un modelo de programacién lineal entera enfocado
principalmente en maximizar los porcentajes de cobertura en las tiendas con faltantes para una
categoria, subcategoria y género especificos, tratando de minimizar asi los quiebres de stock.

En la seccidon de Resultados, se hizo una validacion integral de la metodologia propuesta con
backtesting, utilizando como indicador de performance a los quiebres de stock en porcentaje
del total de ventas en un escenario con redistribucion de inventarios versus uno sin
redistribucion. Esto es lo que permitié evaluar la eficiencia de la redistribucién sugerida en base
al pronéstico efectuado. En forma complementaria, se realizaron analisis aislados para entender
la contribucion marginal de cada modelo en la reduccién de los quiebres de stock. Para ello, se
partié de un escenario base sin redistribucion, luego se considerd un escenario de Forecasting
donde se asume que la empresa puede reaprovisionarse en base al prondstico de demanda, y
finalmente se incluyd el escenario de Redistribucidn que utiliza al modelo de Forecasting como
input para sugerir una reasignacion dptima de stocks entre las tiendas. Por ultimo, se
implementd un analisis de sensibilidad con diferentes escenarios para mostrar cémo se altera el
porcentaje de cobertura de las tiendas con faltantes ante variaciones en los costos de quiebre
por tienda y un pardmetro que permite balancear la importancia entre los costos de quiebre y
los costos de la distancia recorrida para cubrir esos quiebres.

3.1. Modelo de Forecasting

La definicion del modelo de prondstico de corto plazo (préxima quincena) esta dada por la
siguiente estructura:

—

Y.s¢: son las ventas pronosticadas por cada dia en la quincena t para una categoria y subcategoria
especificas.

Y..+—1:son las ventas reales del dia de la quincena inmediatamente anterior al dia de la quincena
cst—1
que se esta pronosticando para una categoria y subcategoria especificas (ventas quince dias
atras).

Y.st—24: son las ventas reales del dia de la misma quincena del afio anterior al dia de la quincena
cst—24
gue se esta pronosticando para una categoria y subcategoria especificas (ventas 365 dias atras).

P.+_1: es el precio promedio real del dia de la quincena inmediatamente anterior al dia de la
qguincena que se esta pronosticando para una categoria y subcategoria especificas (precio 15
dias atras).
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P..t_>4: €s el precio promedio real del dia de la misma quincena del afio anterior al dia de la
cst—24

qguincena que se esta pronosticando para una categoria y subcategoria especificas (precio 365
dias atras).

Dando lugar esas variables a definir a Y., (variable dependiente) en funcién de
Yest—1, Yest—240 Pest—1, Pest—24 (variables independientes):

Y/c;t = f(cht—l' Yest—24) Pest—1, Pest—24) - (1)
Cada modelo por categoria y subcategoria de productos fue entrenado con datos diarios para
tener mayor variabilidad y volumen de observaciones. Luego, el prondstico de la préxima
guincena para una categoria y subcategoria de producto dada resulta de totalizar los prondsticos
diarios realizando la suma de todos los dias comprendidos en la quincena. A modo de ejemplo,
la definicion del prondstico de ventas para el 16 de marzo (V16m) vendria dada por:

Viem = f(V1m,V16m afio anterior, P1m, P16m aio anterior) ..(2)

La desagregacion en esta etapa no se hizo por género y tienda ya que de esa forma las
observaciones eran escasas o0 bien con volimenes de venta diarios muy reducidos, lo que
dificulta el aprendizaje de los modelos (y por ende su precision). En la seccidon de
Implementacion del modelo de forecasting, se profundiza sobre cuanto mejora el error de este
al pasar de modelos a nivel categoria-subcategoria-género-tienda hacia modelos a nivel
categoria-subcategoria para entender las necesidades y beneficios asociados a esta decisién.

Una vez obtenido el forecast a nivel categoria y subcategoria de producto, se distribuyd por
género y tienda en base a porcentajes promedio histdricos de los ultimos 6 meses. Esta fue la
forma de entrenar modelos precisos y en el nivel de desagregacién necesario.

Utilizar ese periodo de tiempo para la distribucion de los pronésticos por género y tienda viene
fundamentado por los siguientes puntos:

o Representatividad estacional. Seis meses cubren un ciclo completo de temporada alta
y baja sin mezclar el pico de fiestas de noviembre-diciembre y, por lo tanto, ofrecen
pesos neutros. En un back-test 2020-2022, la ventana de 6 meses redujo el Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) del modelo a nivel categoria-subcategoria distribuido
por tienda-género un 16 % frente a 3 meses y un 11 % frente a 12 meses.

e Equilibrio entre estabilidad y agilidad. Con ventanas < 3 meses la varianza es alta en
tiendas de bajo volumen; con ventanas = 9 meses se arrastran patrones que la compaiiia
ya corrigio (por ejemplo, cierres por COVID-19). El coeficiente de variacién (CV) de las
participaciones cae de 0.48 con 3 meses a 0.29 con 6 meses, con sélo un descenso
marginal a 0.28 al pasar a 9 meses.

e Consistencia con la cadencia de compra. La empresa repone la mayor parte del surtido
de forma semestral, de modo que seis meses coinciden con la “unidad natural” de
ajuste. Los historiales de 6rdenes muestran que mas del 80 % de los SKU se reordenan
con un lead-time de aproximadamente 180 dias.

e Robustez ante datos atipicos de pandemia. Incluir los 12 meses previos incorpora
meses muy andmalos (abril-junio 2020) que distorsionan las participaciones.
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Se utilizé el promedio como métrica para realizar la distribucidn, y no la mediana, el dltimo valor
o un modelo adicional, ya que:

e Respeta la propiedad de suma-a-uno sin necesidad de reconciliacion jerdrquica
adicional: cada tienda recibe exactamente la misma masa total pronosticada a nivel
categoria—subcategoria.

e Suaviza valores atipicos sin perder sefal: la media de 6 meses atenUa picos de
liguidaciones puntuales, pero mantiene las diferencias estructurales del mix.

e Baja complejidad operativa: las participaciones se actualizan facilmente cada mes; no
requiere pipelines ni entrenamiento extra.

e Promedio vs. Mediana: la mediana redujo ligerisimamente el impacto de outliers, pero
generé tiendas con participaciones “cero” o “casi cero” (dificil de reconciliar y obligando
a realizar ajustes manuales para suplirlo). Previo al calculo de los errores del modelo
utilizando la mediana, se re-escaldé la misma para que las participaciones sumen 1. Si
bien la mediana redujo levemente la variabilidad de las participaciones (-0.03 pp),
también incrementd el MAPE global (+0.5 pp). Las diferencias son estadisticamente no
significativas y carecen de impacto operativo apreciable. Pero, habiendo generado el
uso de la mediana participaciones = 0 % en 6 tiendas (lo que requiere imputacion
manual), se eligié el promedio por simplicidad y mantenimiento.

e Promedio vs. Ultimo Mes: la participacién del ultimo mes fue 2.4 pp peor en MAPE
debido a ruido de promociones.

Background

Trabajar con datos de series temporales es una tarea compleja, y los diversos algoritmos que
generan modelos suelen ser bastante dificiles de ajustar. Esto es particularmente cierto si se
estd trabajando con datos que tienen multiples estacionalidades.

Ademas, los modelos de series de tiempo tradicionales como SARIMAX tienen muchos requisitos
de datos estrictos, como ser trabajar con series estacionarias y valores igualmente espaciados
(Hyndman and Athanasopoulos, 2018). Otros modelos de series temporales como las redes
neuronales recurrentes con memoria a largo y corto plazo (RNN-LSTM) pueden resultar muy
complejos de aplicar para determinados conjuntos de datos que quizas no lo requieren, o bien
porque no se cuenta con un volumen y nivel de desagregacién apto para ser pasado por una red
neuronal de ese tipo (Gridin, 2022).

Es por ello que en este proyecto se trabajé con Facebook Prophet®, un modelo de prondstico a
escala, rdpido, poderoso y accesible.

Prophet es un procedimiento para pronosticar datos de series temporales basado en un modelo
aditivo en el que las tendencias no lineales se ajustan a la estacionalidad anual, semanal y diaria,

> Luego de haber testeado otros modelos de machine learning (KNN, XGBoost, SVM y Random Forest) y
una aproximacion simplista (Naive Estacional), al comparar los errores de ellos con el de FB Prophet se
encontré que eran mucho mayores. Es por eso que en este trabajo se desarrolla en profundidad la
metodologia FB Prophet, que fue la efectivamente utilizada como herramienta de prondstico.
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ademas de los efectos de las vacaciones. Funciona mejor con series temporales que tienen
fuertes efectos estacionales y varias temporadas de datos histdricos. Es resistente a los datos
faltantes y a los cambios en la tendencia, y por lo general maneja bien los valores atipicos.

Algunas ventajas practicas:

e Flexibilidad: se puede acomodar facilmente la estacionalidad con multiples periodos y
hacer suposiciones sobre las tendencias.

e No es necesario espaciar regularmente las medidas y no es necesario interpolar los
valores faltantes o eliminar los valores atipicos.

e El ajuste es muy rapido, lo que permite explorar de forma interactiva muchas
especificaciones del modelo.

e El modelo de prondstico tiene parametros facilmente interpretables que se pueden
cambiar para imponer suposiciones en el prondstico.

Algoritmos complementarios

Naive Estacional

Si bien su simplicidad limita su precision en comparacién con modelos avanzados, ofrece una
linea de base fundamental para evaluar la efectividad de modelos mas complejos,
especialmente en contextos con patrones estacionales claros. En este caso, el modelo naive
estacional asume que el valor de la demanda en un dia especifico sera igual al valor observado
en el mismo dia del afio anterior (Hyndman and Athanasopoulos, 2018). Por lo tanto, si se quiere
pronosticar la demanda para una serie de dias futuros, este modelo usa los datos histéricos de
esos mismos dias en el afo anterior.

En formula, queda expresado como:
Vit = Ye-365 - (3)
Donde:
e 7, es el prondstico de demanda para el dia t en el afio actual.

e Y 345 €s el valor observado de demanda en el mismo dia t del afio anterior.

Algunas consideraciones:

o Asume estabilidad estacional: la demanda en el mismo dia del afio anterior es un buen
predictor para la demanda del dia actual. Esta ldgica se basa en el hecho de que las
demandas suelen tener patrones estacionales, y valores anteriores en un mismo periodo
reflejan de forma aproximada la demanda futura.

o Prondsticos diarios: cada dia en el periodo de prondstico es estimado usando el valor
del mismo dia en el afio previo. Por ejemplo, la demanda del 15 de marzo de este afio

se predice usando la demanda observada el 15 de marzo del afio anterior. No requiere
variables adicionales ni aprendizaje supervisado complejo.
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K Nearest Neighbors (KNN)

Es un clasificador de aprendizaje supervisado no paramétrico, que utiliza la proximidad para
hacer predicciones sobre la agrupacion de un punto de datos individual. La forma en que realiza
la prediccion de un nuevo punto es tomando el promedio de los k vecinos mas cercanos (Gareth,
Witten, Hastie and Tibshirani, 2017). Sin embargo, antes de que se pueda hacer una prediccién
para determinar qué puntos de datos estan mas cerca de un punto de consulta determinado,
serd necesario calcular la distancia entre el punto de consulta y los otros puntos de datos. Estas
métricas de distancia ayudan a formar limites de decisidn, que dividen los puntos de consulta
en diferentes regiones. La distancia euclidiana es la medida mas utilizada y resulta de la siguiente
féormula:

. (4)

De esta forma, se puede iterar por diferentes valores de K (hiperparametro del modelo) e ir
evaluando el error en el set de testeo para cada uno de esos valores. Un buen valor de K sera
aquel que resulte de un error reducido al comparar la prediccidén con el valor real. A modo de
regla, cuanto mayor es el valor de K, disminuye la varianza y aumenta el sesgo del modelo; por
el contrario, cuanto menor es aumenta la varianza y disminuye el sesgo (con riesgo de hacer
overfitting o estar sobreajustado al set de entrenamiento).

Extreme Gradient Boosting (XGB)

Los modelos de aprendizaje automatico pueden ajustarse a los datos individualmente o
combinarse con otros modelos, creando un conjunto.

El boosting de aprendizaje automatico es un método que crea este tipo de conjuntos (Gareth,
Witten, Hastie and Tibshirani, 2017). Comienza ajustando un modelo inicial (un arbol de
regresion o clasificacidn) a los datos. A continuacidn, se construye un segundo modelo que se
centra en predecir con exactitud las observaciones que el primer modelo predijo mal. Se espera
qgue la combinacidn de estos dos modelos sea mejor que cada uno de ellos. Este proceso de
refuerzo se repite varias veces, y cada modelo sucesivo intenta corregir las deficiencias del
conjunto refuerzo combinado que contiene todos los modelos anteriores.

Los modelos se ajustan utilizando cualquier funcién de pérdida diferenciable arbitraria y
algoritmo de optimizacién de descenso de gradiente. Esto le da a la técnica su nombre, aumento
de gradiente, ya que el gradiente de pérdida se minimiza a medida que se ajusta el modelo, al
igual que una red neuronal.

El modelo permite construir un modelo de prediccién para una variable de respuesta
cuantitativa a partir de variables explicativas que pueden ser cuantitativas y/o cualitativas.

Iterar por diferentes combinaciones de sus hiperparametros permite obtener modelos con

errores reducidos. Algunos de ellos son: cantidad de arboles, profundidad de los arboles, tasa
de aprendizaje, etc.
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Support Vector Machine (SVM)

Se basa en buscar la curva o hiperplano que modele la tendencia de los datos de entrenamiento
y segun ella predecir cualquier dato en el futuro (Gareth, Witten, Hastie and Tibshirani, 2017).
En problemas de regresion, al ser la salida un ndmero real, se vuelve muy dificil predecir la
informacién disponible, que tiene infinitas posibilidades, sin embargo, la idea principal es
siempre la misma: minimizar el error, individualizar el hiperplano que maximiza el margen,
teniendo en cuenta que se tolera parte del error.

Lo primero que debe realizarse es obtener el hiperplano que mejor represente el
comportamiento de los datos. Luego, deben construirse unas bandas paralelas al hiperplano que
cubran la mayor cantidad de datos (a estas bandas se le conoce como vectores de apoyo o de
soporte). Ahora bien, estas bandas no necesariamente cubren todos los datos, quedaran puntos
por fuera de la misma (serian los errores) y deben considerarse en la férmula del algoritmo. Lo
que se calcula es la distancia entre las bandas y el punto y se le denomina epsilon.

Al igual que en los otros algoritmos, hay hiperpardmetros con los los cuales ir testeando. Por
ejemplo, C es una constante y debe ser mayor a 0, la cual determina el equilibrio entre la
regularidad de la funcién y la cuantia hasta la cual se toleran desviaciones mayores que las
bandas de soporte. Si el valor de la constante C es muy grande, en el caso limite C tiende a
infinito, estaria considerandose que el conjunto estd perfectamente representado por el
hiperplano predictor, epsilon tendiendo a 0. Por el contrario, un nimero demasiado pequefio
para C permitira valores de epsilon elevados, es decir, estaria admitiéndose un nimero muy
elevado de ejemplos mal representados.

Random Forest (RF)

Es un conjunto (ensamble) de arboles de decisién combinados con bagging (Gareth, Witten,
Hastie and Tibshirani, 2017). Al usar bagging, lo que en realidad esta pasando, es que distintos
arboles ven distintas porciones de los datos. Ningun arbol ve todos los datos de entrenamiento.
Esto hace que cada arbol se entrene con distintas muestras de datos para un mismo problema.
De esta forma, al combinar sus resultados, unos errores se compensan con otros y se logra una
prediccién que generaliza mejor. Cada uno de esos arboles, a diferencia de XGB en donde estan
correlacionados, aqui estan decorrelacionados.

Para problemas de regresion, la forma mas habitual de combinar los resultados de los arboles
de decision, es tomando su media aritmética.

Navegar por diferentes combinaciones de los hiperparametros puede llevar a encontrar
modelos con menor error. A continuacién, se enumeran:

e n_estimators: numero de arboles que tendra el bosque aleatorio. Normalmente
cuantos mas mejor, pero a partir de cierto punto deja de mejorar y sélo hace que
vaya mas lento.

e n_jobs: nimero de cores que se pueden usar para entrenar los arboles. Cada arbol
es independiente del resto, asi que entrenar un bosque aleatorio es una tarea muy
paralelizable.

e max_features: una forma de garantizar que los arboles sean diferentes, es que
todos se entrenen con una muestra aleatoria de los datos. Ademas, puede hacerse
que distintos arboles usen distintos atributos. Esto puede ser Util especialmente
cuando algunos atributos estan relacionados entre si.

e max_depth: |a profundidad maxima del arbol.
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e min_samples_split: nimero minimo de muestras necesarias antes de dividir un
nodo.

e min_samples_leaf: nimero minimo de muestras que debe haber en un nodo final
(hoja).

e max_leaf_nodes: nimero maximo de nodos finales

Prophet

El procedimiento Prophet incluye muchas posibilidades para que los usuarios modifiquen y
ajusten los prondsticos. La interpretacion de parametros por parte del humano se puede utilizar
para mejorar el prondstico al agregar conocimiento del dominio.

Es un modelo de regresion modular con pardmetros interpretables que se pueden ajustar
intuitivamente (Taylor and Letham, 2018). Se deben seguir los siguientes pasos:

e Modelar la serie temporal utilizando una especificacion flexible que tenga una
interpretacion humana sencilla para cada uno de los parametros.

® Generar prondsticos para este modelo y un conjunto de lineas base razonables a
través de una variedad de fechas histéricas.

e Evaluar el rendimiento de las previsiones.

Las series de tiempo con patrones complejos de estacionalidad, tendencia y vacaciones brindan
una ilustracion uatil de las dificultades para producir prondsticos razonables con métodos
completamente automatizados.

Dado que ajustar otros métodos econométricos como ARIMA (Autoregressive integrated moving
average, por sus siglas en inglés) requiere una comprension profunda de cémo funcionan los
modelos de series temporales subyacentes (Hyndman and Athanasopoulos, 2018), el modelo
Prophet brinda la oportunidad de ajustarlos de una manera mas facil e interpretable. La razén
principal se debe a que este uUltimo realiza todos los procesos subyacentes de correccién de
tendencias, consideracién de estacionalidad, inclusién de efectos de vacaciones, entre otros, sin
necesidad de aplicar las técnicas como requerimiento previo al entrenamiento de los modelos.
Por el contrario, sélo activando y parametrizando ciertos hiperpardmetros del modelo definidos
para cada fin, se logra tenerlos considerados en la fase de entrenamiento. Es decir, esta
construido de forma tal que facilita aplicar variantes y testear diversas configuraciones en forma
relativamente sencilla.

Es un modelo de regresién aditiva y su representacidon permite descomponerlo en tres partes
principales: tendencia, estacionalidad y vacaciones. Para ello, se definen las siguientes
funciones:

e g(t) eslafuncién de tendencia que modela cambios no periddicos en el valor de la
serie de tiempo.

e s(t) representa cambios periddicos (por ejemplo, estacionalidad diaria, semanal y
anual).

e h(t) representa los efectos de las vacaciones potencialmente irregulares durante
uno o mas dias.
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e e(t) representa cualquier cambio idiosincrasico que no se adapte al modelo
(término de error). Estas funciones en conjunto derivan en una ecuacion del modelo
como la siguiente:

y(t) =g(t) +s(t) + h(t) +e(t) ..(5)

Hiperparametros

Growth

La funcién de crecimiento modela la tendencia general de los datos, y lo puede hacer de tres
formas diferentes:

e Logistic growth: tendencia, con crecimiento de saturacién no lineal (logistico). Hay
un crecimiento no lineal de predicciones que se satura en una capacidad de carga.

e Linear growth: Utiliza un conjunto de ecuaciones lineales por partes con diferentes
pendientes entre los puntos de cambio.

e Flat growth: cuando no hay crecimiento en el tiempo (pero aln puede haber
estacionalidad). Si se establece en plano, la funcidn de crecimiento sera un valor
constante.

El efecto de este hiperparametro estd considerado dentro de la funcidén g(t) correspondiente
al componente de tendencia de la ecuacién del modelo.

Change Point Prior Scale

Determina la flexibilidad de la tendencia y, en particular, cudnto cambia la tendencia en los
puntos de cambio de tendencia.Si es demasiado pequefio, la tendencia no se ajustara
correctamente y la varianza que deberia haberse modelado con cambios de tendencia terminara
siendo tratada con el término de ruido (e(t) en la definicion del modelo). Si es demasiado
grande, la tendencia se sobre ajustard y, en el caso mas extremo, puede terminar con la
tendencia capturando la estacionalidad anual. El valor predeterminado de 0.05 funciona para
muchas series temporales, pero se puede ajustar; un rango de [0.001, 0.5] probablemente seria
correcto segun la documentacion del modelo. Paradmetros como este (penalizaciones de
regularizacion; esto es efectivamente una penalizacidon de lazo) a menudo se ajustan en una
escala logaritmica.

Al igual que en el caso del hiperparametro Growth, su efecto actua a través de la funcién g(t).

Seasonality

La funcién de estacionalidad es una serie de Fourier en funcién del tiempo. Esta le permite en el
caso de Facebook Prophet acercarse a la estacionalidad (patrén ciclico) de los datos. Puede ser
introducida en forma diaria, semanal, mensual o anual.
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Su efecto estd incorporado dentro del componente de estacionalidad de la ecuacién del modelo,
representado por s(t).

Seasonality Prior Scale

Este pardmetro controla la flexibilidad de la estacionalidad. De manera similar al hiperpardmetro
change point prior scale, un valor grande permite que la estacionalidad se ajuste a grandes
fluctuaciones, un valor pequefo reduce la magnitud de la estacionalidad. El valor
predeterminado es 10, y bdsicamente, no aplica regularizacion. Esto se debe a que rara vez
vemos un sobreajuste aqui (hay una regularizacidn inherente con el hecho de que se esta
modelando con una serie de Fourier truncada.Un rango razonable para ajustarlo
probablemente seria [0.01, 10]; cuando se establece en 0.01, la magnitud de la estacionalidad
se ve obligada a ser muy pequeiia.

Tal como en el caso del hiperparametro de estacionalidad, su efecto esta incorporado dentro
del componente de estacionalidad de la ecuacion del modelo, representado por s(t).

Holidays

La funcién de vacaciones le permite a Facebook Prophet ajustar el prondstico cuando un dia
festivo o un evento importante puede cambiar el prondstico. Toma una lista de fechas (hay
fechas integradas de dias festivos en EE. UU, México o cualquier pais) y cuando cada fecha esta
presente en el prondstico, agrega o resta valor del prondstico de los términos de crecimiento y
estacionalidad segun los datos histéricos.

Entra al modelo actuando a través de la funcién h(t) definida previamente.

Holidays Prior Scale

Este hiperparametro controla la flexibilidad para adaptarse a los efectos de vacaciones. Al igual
que Seasonality Prior Scale, su valor predeterminado es 10.0, que basicamente no aplica
regularizacién, ya que generalmente se tienen multiples observaciones de dias festivos y se
puede hacer un buen trabajo al estimar sus efectos. Este también podria ajustarse en un rango
de [0.01, 10].

Tal como en el caso del hiperparametro Holidays, su efecto se ve plasmado en el componente
definido por h(t) que pertenece a la definicién del modelo.

Regressor Mode

Modelar un regresor como un componente aditivo es el mismo enfoque adoptado por el
suavizado exponencial. Con el método multiplicativo, el efecto del regresor es un factor que
multiplica el regresor, lo que se logra a través de una transformacion logaritmica.
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Estructuracion de los datos

Mas allad de algunas consideraciones respecto a la nomenclatura y orden de las variables previo
al entrenamiento de los modelos, no se requiere una limpieza adicional de los datos, ya que
Prophet lidia muy bien con valores faltantes y outliers o valores atipicos. La Unica transformacién
implementada en este caso fue la de la correccidn de la variable dependiente del modelo
(unidades vendidas) en base a los quiebres de stock registrados por categoria y subcategoria de
producto. En la seccidn de implementacion se detallardn los datos utilizados para el problema
especifico.

Sin embargo, para el resto de los modelos utilizados como benchmark, se aplicé una ingenieria
de atributos basica comprendida por imputacidn de outliers y valores faltantes por el valor
promedio de la categoria y subcategoria de producto. No se hizo foco en la creacidn de variables
ya que la idea es encontrar cudl de todos los modelos benchmark genera el error de prondstico
mas bajo a igualdad de preprocesamiento de los datos y variables utilizadas (rezagos de
unidades vendidas y precio). Para los casos especificos de KNN y SVM, se hizo necesario escalar
las variables antes de entrenarlos ya que ambos dependen de mediciones de distancia en su
funcionamiento. En el caso de no hacerlo, si las caracteristicas tienen escalas diferentes, aquellas
con valores mas grandes dominaran el cdlculo de las distancias, sesgando asi el modelo. Para
escalarlas, se utilizd la estandarizacidon, método que busca transformar las variables para que
tengan media 0 y desviacién estdndar 1. Finalmente, antes de medir el error de estos modelos
gue escalan variables, las mismas se re-escalan para tener todo en la misma unidad de medida.

En particular para Prophet, la parametrizacion de los diferentes hiperpardmetros ya
mencionados permite modelar correctamente las series de tiempo, sin caer en sesgos de
definicidn y/o transformacién. De esa forma, se garantiza que previo al modelado las series ya
estén desestacionalizadas, sin tendencia, con efectos de vacaciones incorporados en el modelo,
entre otros. Las variables regresoras o explicativas del modelo, podran entrar en forma aditiva
o multiplicativa, segun lo definido en el hiperpardmetro para tal fin.

Una consideracion no menor con respecto al volumen y suficiencia de los datos es que se
requiere un afio de informacién diaria (por lo menos) durante la fase de entrenamiento, para
poder captar todos los efectos de tendencia y comportamiento presentes en los meses de un
afio. Pero, dada la definicion del modelo de forecasting en este caso, se requiere disponer
ademas del afio inmediato anterior (aqui reemplazado por el 2019, dados los problemas de la
pandemia en el 2020) para construir las variables explicativas ya mencionadas.

Interpretacion de resultados

Para considerar el mejor modelo dentro de cada técnica implementada dadas diferentes
combinaciones de los hiperparametros nombrados anteriormente se utiliza comiUnmente el
RMSE, cuya definicidn es la siguiente:

El RMSE (raiz del error cuadratico medio) sirve para agregar las magnitudes de los errores en
las predicciones varias veces en una sola medida de poder predictivo. Es una medida
de precision para comparar errores de un conjunto de datos en particular y no entre conjuntos
de datos, ya que depende de la escala. Su formula de calculo es la siguiente:
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g=1(yn - yn)z

RMSE =
N

. (6)

Siendo ¥, el valor predicho para la observacién ny y, suvalor real. N es el tamafio de la muestra
sobre la cual se calculan los errores de prediccion.

El efecto de cada error en el RMSE es proporcional al tamafo del error cuadrado; por lo tanto,
los errores mayores tienen un efecto un efecto mucho mas grande sobre la métrica de error,
haciéndola sensible a valores atipicos.

Una vez seleccionada la mejor configuracion de hiperparametros de un modelo en base al
criterio del RMSE, puede compararse la performance entre distintos modelos o metodologias
de pronéstico utilizando la siguiente medida de error:

El MAPE (error porcentual absoluto medio) mide el tamafio del error (absoluto) en términos
porcentuales. El hecho que se estime una magnitud del error porcentual lo hace un indicador
frecuentemente utilizado en prondsticos de demanda por su facil interpretacién. Incluso es util
cuando no se conoce el volumen de demanda del producto dado que es una medida relativa
(independiente de la escala). Evita que los errores positivos y negativos se cancelen entre si y
utiliza errores relativos para permitirle comparar la precision de prediccidon entre distintos
modelos de prondstico. Su férmula de calculo es la siguiente:

1 N

MAPE = —Z
N

n=1

Entonces, luego de probar la métrica de error para cada una de las combinaciones de
hiperparametros disponibles® (es decir, un modelo para cada combinacion diferente), se
selecciona el modelo asociado con el RMSE mas bajo. Detras de ese proceso, se estd
experimentando un ajuste implicito de hiperparametros (el mejor conjunto para ellos resulta de
iterar muchas combinaciones). Una vez que se cuenta con el mejor modelo para cada técnica,
puede compararse performance entre técnicas utilizando el MAPE. Dicho esto, en la seccién de
Validacion del modelo, sélo se presentan los MAPE comparados entre técnicas, pero no los
RMSE que resultaron de probar las distintas combinaciones de hiperparametros dentro de cada
técnica (ya que serian 100 RMSE dentro de cada una de ellas, lo cual no es informativo).

. (7)

Yn = In
Yn

Implementacion

El entrenamiento de los modelos fue realizado por categoria y subcategoria de producto. La
desagregacion en esta etapa no se hizo por género y tienda’ ya que de esa forma las

6 Se construyé una grilla de hiperpardmetros mediante gridsearch (100 combinaciones distintas),
otorgando valores aleatorios a los diferentes hiperparametros, para que el modelo itere en cada
combinacidn de categoria-subcategoria de productos y seleccione el del minimo RMSE asociado.

7 Para la validacién y puesta en produccién del modelo de prondstico, una vez obtenido el forecast a nivel
categoria y subcategoria de producto, se distribuyd por género y tienda en base a porcentajes promedio
histéricos de los Ultimos 6 meses. Esta fue la forma de entrenar modelos precisos y en el nivel de
desagregacion necesario. Luego, para hacer efectiva la distribucion, se lleva el resultado a nivel sku de la
misma manera que a nivel género-tienda.
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observaciones eran escasas o0 bien con volimenes de venta diarios muy reducidos, lo que
dificulta el aprendizaje de los modelos (y por ende su precisidn).

En concreto, las razones cuantitativas de esa mejora en modelar agregado para luego
transformarlo a su nivel mas granular (top-down + promedios histdricos de participacion por
tienda-género), son:

e Volumen insuficiente y ceros: 42 % de las series a nivel categoria-subcategoria-
género-tienda presentan menos de 2 ventas diarias y mas de 30 % de ceros
consecutivos. Prophet (y cualquier modelo supervisado) sobreajusta esos picos y
genera alta varianza. Agrupar por categoria-subcategoria eleva el conteo medio
diario de 0.8 a 37 unidades, evitando ruido discreto.

e Parametros robustos: al tener 18 modelos (3 categorias x 6 subcategorias) en lugar
de 1188 (3 categorias x 6 subcategorias x 3 géneros x 22 tiendas), el grid-search
explora 100 combinaciones de hiperparametros con el mismo tiempo de cémputo,
encontrando ajustes mas finos (especialmente en changepoints y estacionalidad).

e Mayor estabilidad out-of-sample: cuando se comparan los prondsticos realizados
con un modelo granular hasta nivel tienda versus uno a nivel categoria-subcategoria
distribuyendo por tienda-género usando las participaciones promedio de los ultimos
6 meses (enfoque top-down + participaciones promedio), el MAPE resultante por
categoria se mueve como en la Tabla 3 a continuacién,

Tabla 3: Comparativa de MAPE entre modelos a nivel categoria + participaciones
y a nivel tienda (marzo 2022)

Mombre Categoria | MAPE (top-down + participaciones) | MAPE (tienda) | Variacidn MAPE
Calzado 9.55 286 199%
Textil 14.23 34.8 145%
Accesorio 13.42 31.2 132%

Lo que denota un claro aumento de la métrica de error del modelo al analizarla en
su nivel mas granular, o alternativamente, el error del modelo mejora/disminuye
cuando se trabaja con resultados mds agregados y luego se los desagrega en base a
promedios historicos.

En este contexto la ganancia de precision al entrenar con series mas densas supera con creces
la posible pérdida de granularidad. De todas formas, el esquema top-down con una distribucion
en base a promedios histéricos de participacién por tienda-género mantiene el MAPE en un
rango < 15 % en cada nivel operativo, reduce las varianzas y simplifica la idea de tener que
mantener 1188 modelos totales (en el otro esquema), justificando plenamente la eleccién de
entrenar los modelos a nivel categoria-subcategoria. Ademas, la insuficiencia de datos vy
presencia de gran cantidad de ceros para modelar en su nivel mds granular, impide llevarlo a
cabo con robustez. Esto Ultimo se traduce en:

e Sobreajustes a picos aislados al ajustar changepoints a ventas puntuales (luego
fallando en la prediccidn).
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e Varianza extrema, implicando un ensanchamiento de las bandas de confianza,
sefial de inestabilidad paramétrica.

Para el periodo de entrenamiento se utilizé informacidn de ventas desde enero del 2021 hasta
enero del 2022 (inclusive). El set de testeo comprendié el mes de febrero del 2022 (primera
quincena), el cual permitié ir validando los distintos modelos durante su entrenamiento. El
hecho de tener un mes para testeo esta directamente relacionado a la disponibilidad de los
datos (se requiere un afio completo de informacion diaria dada la definicién del modelo de
prondstico en particular, de forma tal que se entrene con el comportamiento de cada mes
presente en un afo). Sin embargo, una vez seleccionado el mejor modelo por categoria y
subcategoria de producto, se realizé una evaluacidon de su capacidad predictiva sobre las
quincenas de los meses de marzo y abril del 2022 para medir su error en el pronéstico y disipar
cualquier posibilidad de que su buena performance estuviera atada Unicamente al bajo error de
prondstico en la primera quincena del mes de febrero del 2022. Esto ultimo, garantiza la
fortaleza del modelo predictivo para ser utilizado en produccién. El detalle puede observarse en
la seccidn de Resultados.

Se siguieron los pasos detallados a continuacién:
Entrenamiento

e Agrupando diariamente la informacion por categoria y subcategoria de producto, se
obtuvo el total de ventas en forma diaria para esa categoria y subcategoria (para el
total de tiendas y géneros) sumando las unidades por dia. De la misma forma,
pero promediando los precios diarios, se obtuvo el precio promedio diario por
categoria y subcategoria de producto.

® Se realizé una correcciéon de la variable “unidades”, la cual representa la variable
dependiente del modelo, en base a los insights obtenidos del analisis del quiebre de
stocks producidos durante 3 meses (promedio por categoria-subcategoria de
producto). Es decir, una vez recopilados y contados los quiebres de stock por
categoria y subcategoria de producto se calculd cuanto representaban del total de
ventas efectivas para esa categoria y subcategoria especificas. Asi, se llegd a un
porcentaje de quiebres de stock por categoria y subcategoria de producto que
permitid reajustar las ventas efectivas al alza. Con ello se elimind parcialmente el
sesgo de ventas efectivas vs ventas reales/potenciales. Esta correccion se aplicé en
la categoria que maneja el mayor porcentaje de ventas de la empresa (Calzado), y
en particular, en las subcategorias que producen el mayor volumen de ventas
dentro de esa categoria (Casual, Running, Skate y Training). Los porcentajes de
correccidn pueden verse en la Tabla 4.

e Creacidn de las variables independientes del modelo como rezagos de las ventas y
el precio diario de una categoria y subcategoria de producto en la quincena
corriente. Es decir, se incluyeron como variables explicativas a las ventas diarias de
la quincena anterior y las ventas diarias de la misma quincena del afio anterior (y de
igual forma con el precio)®. Al ser el afio 2020 uno muy atipico dada la pandemia, no

8 De esta forma, se logra captar el efecto de cémo vienen las ventas més recientes (quincena inmediata
anterior) pero al mismo tiempo el efecto de la estacionalidad de la quincena en cuestién (misma quincena
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fue considerado al momento de la construccion de las variables independientes y se
lo reemplazé por informacion del ano 2019.

Iterando por cada categoria y subcategoria de producto, se corrieron sucesivos
modelos Prophet con distintas configuraciones de hiperparametros (valores
aleatorios para growth, mode, prior scale y daily seasonality; manteniendo fijos la
monthly seasonality y el efecto de vacaciones de México). Esto es conocido como
grid search de hiperparametros y es utilizado al entrenar modelos para encontrar la
combinacion éptima que maximice el rendimiento del modelo (o minimice el error
de prondstico). Las ventajas de realizarlo estan directamente relacionadas a la
optimizacién del rendimiento, evitar el sobreajuste, una evaluacién sistematica
(evitar la tendencia a seleccionar hiperparametros arbitrariamente y brindar una
evaluacidn mas rigurosa y objetiva) y la generalizacidén y reproducibilidad de los
resultados. El hecho de mantener fijos los hiperparametros de estacionalidad
mensual y vacaciones o dias festivos de México estd atado a siempre querer tenerlos
activos en la configuracion del modelo dado el problema bajo el cual estamos
trabajando (prondstico de ventas de ropa deportiva en diferentes meses del afo).

Por cada configuracién de hiperpardmetros para una categoria-subcategoria de
producto dada, se almacend el RMSE asociado. Luego, se seleccioné la configuracion
correspondiente al minimo RMSE, se seted el modelo con esos valores de
hiperpardmetros y se guardd el modelo entrenado en un objeto pickle®.

Se recopild la informacién del error porcentual absoluto medio o MAPE (calculado
sobre los datos del set de testeo) de cada categoria y subcategoria de producto.®
Para todas las combinaciones de categoria-subcategoria de producto, el modelo FB
Prophet es el de mejor performance (excepto para accesorio basketball, accesorio
running y accesorio soccer en las cuales el error es bastante grande, aunque eso se
explica por volumenes de venta realmente pequefios). Para los restantes modelos
entrenados (KNN, XGB, RF, SVM y Naive Estacional) puede verse un error de
prondstico muy alto en todas las combinaciones de categoria-subcategoria de
producto, lo cual estd ligado a no haber realizado limpieza previa de los datos que
el modelo Prophet ya realiza desde su configuracién. Basicamente, quiso verse si
solo iterando por distintas configuraciones de hiperparametros de los modelos
todos lograban un poder predictivo similar. Pero los MAPE muestran que eso no es
asi; la capacidad de Prophet para trabajar con series estacionales, con tendencia y
efectos de dias festivos sin necesidad de incorporar todo eso manualmente, lo hace
muy superior en performance al compararlo con las otras metodologias. Las tablas

del afio anterior). Ademas, evita incurrir en un error adicional indirecto si se utilizaran otro tipo de
variables explicativas que implicaran la necesidad de tener que predecir su comportamiento en el periodo
gue se quiere pronosticar. Trabajar con rezagos como variables independientes implica trabajar con
valores reales sin incurrir en ese sesgo adicional.

% El objecto pickle permite almacenar el modelo entrenado en Python para poder ser utilizado en la etapa
de produccion, sin necesidad de tener que reentrenarlo. Luego, simplemente levantando el objecto pickle
se lo utiliza para predecir sobre nuevos datos.

10 Esto mismo se realizd al entrenar los algoritmos KNN, XGB, SVM Y RF y Naive Estacional. De esta forma,
se puede tener un comparativo de los MAPE para las diferentes categorias-subcategorias de productos.
El cddigo Python que contiene todos los modelos implementados puede encontrarse en el siguiente link.
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Validacion

Tabla 5 a Tabla 22 muestran los errores promedio calculados sobre el set de testeo
para todas las tiendas por categoria-subcategoria de producto permitiendo realizar
una comparacion entre las distintas metodologias-modelos implementados. Alli
puede apreciarse la columna indicativa del modelo en cuestidon, la categoria y
subcategoria de producto especificas y el MAPE asociado a esa combinacion.

Se validé el funcionamiento de los modelos Prophet entrenados (previo a su puesta
en produccién y al desarrollo del modelo de redistribucion de mercaderias)
pronosticando las ventas correspondientes a las quincenas comprendidas en el mes
de marzo del 2022 por categoria y subcategoria (desagregando los prondsticos por
género y tienda en base a los % de participacion histdricos) y comparandolos con
los valores reales. Los resultados de los errores se presentan a nivel tienda y
categoria para reducir su dimensionalidad en la Tabla 23-Tabla 28! (aunque
sumando los prondsticos ya desagregados en todos los niveles) considerando el
error de ambas quincenas comprendidas en el mes. Alli pueden apreciarse las
columnas indicativas de la tienda y categoria en cuestién y el MAPE asociado a esa
combinacion. A modo de resumen, el MAPE promedio de la categoria Calzado para
todas las tiendas es de 9.55%, el de la categoria Textil de 14.23% y el de Accesorio
de 13.42%.

Tabla 4: % de correccion de unidades en base a quiebres de stock

Calzado
Casual | Running | Skate | Training
7.3% 4.2% 6.1% 2.5%

Tabla 5: MAPE en Calzado Casual para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Calzado Casual 56.41
XGB Calzado Casual 71.17
SVM Calzado Casual 67.67
RF Calzado Casual 71.14
FB Prophet Calzado Casual 11.17
Naive Estacional Calzado Casual 58.56

11 En el Apéndice A en la Tabla 49-Tabla 66 pueden observarse los errores del pronéstico para los meses
de febrero a abril (agregandolos por quincena) a nivel tienda-género para mostrar su performance en un
nivel de desagregacién distinto. A modo de resumen, el MAPE promedio en marzo del género MEN para
todas las tiendas es de 11.84%, el del género WOMEN de 11.30% y el de CHILDREN de 16.66%. Ademas,
se presentan los MAPE para los meses de febrero y abril a nivel tienda-categoria (agregandolos por
quincena), como complemento a los resultados presentados para el mes de marzo en la seccion de

Validacion.
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Tabla 6: MAPE en Calzado Skate para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Calzado Skate 65.11
XGB Calzado Skate 71.53
SVM Calzado Skate 68.03
RF Calzado Skate 70.69
FB Prophet Calzado Skate 6.81
Naive Estacional Calzado Skate 66.24

Tabla 7: MAPE en Calzado Basketball para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Calzado Basketball 68.69
XGB Calzado Basketball 69.41
SVM Calzado Basketball 65.91
RF Calzado Basketball 68.2
FB Prophet Calzado Basketball 18.97
Naive Estacional Calzado Basketball 64.11

Tabla 8: MAPE en Calzado Running para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Calzado Running 51.67
XGB Calzado Running 71.59
SVM Calzado Running 68.09
RF Calzado Running 70.46
FB Prophet Calzado Running 0.06
Naive Estacional Calzado Running 53.84

Tabla 9: MAPE en Calzado Training para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Calzado Training 53.66
XGB Calzado Training 72.31
SVM Calzado Training 68.81
RF Calzado Training 70.61
FB Prophet Calzado Training 12.54
Naive Estacional Calzado Training 49.35

Tabla 10: MAPE en Calzado Soccer para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Calzado Soccer 55.56
XGB Calzado Soccer 71.62
SVM Calzado Soccer 68.12
RF Calzado Soccer 68.2
FB Prophet Calzado Soccer 27.4
Naive Estacional Calzado Soccer 51.43
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Tabla 11: MAPE en Textil Casual para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Textil Casual 55.56
XGB Textil Casual 71.64
SVM Textil Casual 68.14
RF Textil Casual 71.91
FB Prophet Textil Casual 0.11
Naive Estacional Textil Casual 58.28

Tabla 12: MAPE en Textil Skate para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Textil Skate 55.56
XGB Textil Skate 70.75
SVM Textil Skate 67.25
RF Textil Skate 70.52
FB Prophet Textil Skate 9.73
Naive Estacional Textil Skate 54.92

Tabla 13: MAPE en Textil Basketball para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Textil Basketball 45.67
XGB Textil Basketball 72.03
SVM Textil Basketball 68.53
RF Textil Basketball 70.48
FB Prophet Textil Basketball 11.11
Naive Estacional Textil Basketball 37.23

Tabla 14: MAPE en Textil Running para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Textil Running 56.41
XGB Textil Running 71.89
SVM Textil Running 68.39
RF Textil Running 69.99
FB Prophet Textil Running 2.22
Naive Estacional Textil Running 60.15
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Tabla 15: MAPE en Textil Soccer para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Textil Soccer 68.69
XGB Textil Soccer 69.41
SVM Textil Soccer 65.91
RF Textil Soccer 71.36
FB Prophet Textil Soccer 6.33
Naive Estacional Textil Soccer 64.59

Tabla 16: MAPE en Textil Training para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Textil Training 55.56
XGB Textil Training 70.39
SVM Textil Training 66.89
RF Textil Training 71.13
FB Prophet Textil Training 10.8
Naive Estacional Textil Training 55.11

Tabla 17: MAPE en Accesorio Casual para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Accesorio Casual 20.51
XGB Accesorio Casual 70.67
SVM Accesorio Casual 67.17
RF Accesorio Casual 71.66
FB Prophet Accesorio Casual 7.11
Naive Estacional Accesorio Casual 24.16

Tabla 18: MAPE en Accesorio Skate para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Accesorio Skate 20.51
XGB Accesorio Skate 68.62
SVM Accesorio Skate 65.12
RF Accesorio Skate 70.69
FB Prophet Accesorio Skate 0.15
Naive Estacional Accesorio Skate 22.93

Tabla 19: MAPE en Accesorio Basketball para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Accesorio Basketball 56.41
XGB Accesorio Basketball 70.11
SVM Accesorio Basketball 66.61
RF Accesorio Basketball 70.52
FB Prophet Accesorio Basketball 66.67
Naive Estacional Accesorio Basketball 63.19
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Tabla 20: MAPE en Accesorio Running para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Accesorio Running 56.3
XGB Accesorio Running 70.31
SVM Accesorio Running 66.81
RF Accesorio Running 70.37
FB Prophet Accesorio Running 69.66
Naive Estacional Accesorio Running 70.47

Tabla 21: MAPE en Accesorio Soccer para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Accesorio Soccer 20.51
XGB Accesorio Soccer 68.12
SVM Accesorio Soccer 65.12
RF Accesorio Soccer 69.5
FB Prophet Accesorio Soccer 70.94
Naive Estacional Accesorio Soccer 62.84

Tabla 22: MAPE en Accesorio Training para los distintos algoritmos testeados (en %)

Modelo Categoria Subcategoria MAPE (%)
KNN Accesorio Training 68.44
XGB Accesorio Training 71.35
SVM Accesorio Training 67.85
RF Accesorio Training 70.69
FB Prophet Accesorio Training 10.4
Naive Estacional Accesorio Training 55.76

A modo de regla de decisién para establecer si un modelo tiene una buena performance o noy
considerando los valores utilizados en la literatura (Frechtling, 1996), se tiene que:

MAPE < 10% [ Performance excelente

MAPE < 20% [ Performance muy buena

20% < MAPE < 30% [ Performance aceptable
MAPE > 30% [ Revisar modelo

En general, todos los MAPE del modelo FB Prophet presentan una performance entre
excelente y muy buena. Particularmente, Calzado Soccer tiene una performance aceptable
(también explicado por reducidos volimenes de venta); al igual que Accesorio Basketball,
Running y Soccer, cuyos errores son muy altos, pero con volimenes de venta realmente
pequefios. Los otros modelos trabajados presentan errores marcadamente altos, lo cual tal
como ya fue mencionado, estd ligado a su incapacidad para considerar en forma auténoma los
efectos de la estacionalidad, tendencia y dias festivos sobre las series temporales,
repercutiendo en su performance predictiva. El principal problema viene de las series con
tendencia (no estacionarias) que lleva a obtener estimadores que no son los mejores
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estimadores lineales insesgados (esto, Prophet lo resuelve previo a ser entrenado en forma
auténoma).

Ademas, los algoritmos genéricos (RF, XGB, SVM) fueron alimentados con el mismo set de
variables brutas que Prophet sin un feature-engineering intensivo de estacionalidades. En una
muestra de sdélo 400 filas (afio 2021 y enero de 2022), su capacidad de generalizar patrones
estacionales complejos es limitada. Por el contrario, Prophet introduce esos términos de forma
paramétrica --series de Fourier + efectos de feriados-- y, ademads, penaliza los cambios de
tendencia; por eso obtiene reducciones de MAPE de entre 60 % y 90 % frente al naive
estacional.

Para profundizar mds sobre la marcada diferencia entre los MAPE del modelo Prophet versus
el de las metodologias utilizadas como benchmark, se presentan los siguientes puntos
comparativos:

e Prophet trae la estacionalidad y los feriados en forma explicita (con
holidays+prior_scale) permitiéndole aprender el efecto y forma automaticamente,
mientras que los arboles y SVM los hubieran necesitado como variables
adicionales (requiere crear dummies e interacciones y ajustar los umbrales para
gue los modelos no las ignoren).

e En RF/XGB/SVM sdlo se incluyen como variables explicativas los campos de fecha y
rezagos de unidades vendidas y precio; las estacionalidades se “esconden” en la
columna de fecha, pero los modelos la tratan como numérica. Sin dummies de mes
ni interaccion con feriados, los modelos ven al dia como un ndmero y no pueden
inferir que es un dia determinado de la semana ni una fecha especial.

e 392-396 observaciones por serie (enero-2021 a enero-2022) para un algoritmo de
arboles, implica menos de 400 filas para 5 variables; lo cual es muy poco para
aprender patrones no lineales, de forma tal que acaban sobreajustando puntos
singulares.

e Hiperparametros deliberadamente conservadores. Grid search limitado (por
tiempo de cémputo) lo cual hace que los arboles no encuentren la mejor
profundidad y XGB se quede en un underfitting/overfitting ligero. Prophet, en
cambio, converge en segundos y explora 100 combinaciones de
seasonality_prior_scale y changepoint_prior_scale.

¢ Naive estacional usa ventas del mismo dia del afio anterior. Al menos inyecta la
componente anual y por eso en determinadas categorias-subcategorias es mejor
que RF/XGB/SVM en términos de MAPE. Esto se relaciona directamente con que la
venta de ropa deportiva, y ropa en general, es muy estacional; con lo cual, es
crucial un componente en el modelo que capte esa estacionalidad.

e  Prophet reduce MAPE 60-90 % versus naive estacional porque agrega tendencia,

rezagos del precio y feriados como variables explicativas; ademas de ser un
modelo mucho mas robusto.
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e Conrespecto al manejo de datos faltantes y valores atipicos, Prophet es robusto
por disefio, no exige una imputacién ni suavizado. Y si bien los arboles aceptan
valores faltantes, tienden a sobreajustar si no se los imputa debidamente. En
particular, SVM si exige una imputacion de estos, pero los valores atipicos tienden

a distorsionar.

e En cuanto al manejo de cambios de tendencia Prophet utiliza un componente
logistico/lineal junto a una penalizacidn L1 (changepoint_prior_scale). Los arboles
intentan segmentar, pero con pocos datos generan overfitting. SVM y XGB
dependen de kernels y learning-rate, tal que con el gridsearch limitado por
tiempos de cémputo, hace que afecte su performance.

Las tablas a continuacidn permiten validar la performance durante las quincenas del mes de
marzo de 2022 del modelo Prophet seleccionado para realizar el prondstico, presentando los
resultados a nivel categoria-tienda tal como se menciond anteriormente:

Tabla 23: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 1 a 12 en la categoria Calzado para
el mes de marzo 2022 (en %)

Tienda |Categoria |MAPE
TO01 |Calzado 5.30
T002 |Calzado 9.58
TO03 |Calzado 9.27
T004 |Calzado | 12.02
T006 |Calzado | 13.67
T007 |Calzado 8.35
T008 |Calzado 7.10
T009 |Calzado 8.32
T010 |Calzado 0.00
T011 |Calzado | 10.08
T012 |Calzado 5.29

Tabla 24: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 13 a 23 en la categoria Calzado
para el mes de marzo 2022 (en %)

Tienda |Categoria [MAPE
T013 |Calzado 6.23
T014 |Calzado | 21.13
T015 |Calzado | 15.52
T016 |Calzado 7.84
T017 |Calzado 9.22
T018 |Calzado 5.03
T019 |Calzado 9.20
T020 |Calzado 7.58
T021 |Calzado | 11.40
T022 |Calzado | 11.51
T023 |Calzado | 16.41
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Tabla 25: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 1 a 12 en la categoria Textil para el

mes de marzo 2022 (en %)

Tienda |Categoria |MAPE
TO01 |Textil 6.30
T002 |Textil 2.52
TO03 |Textil 18.81
T004 |Textil 24.32
T006 |[Textil 8.70
TO07 |Textil 23.37
TO08 |Textil 5.15
TO09 |Textil 16.47
T010 |Textil 0.00
T011 |Textil 21.54
T012 |Textil 17.52

Tabla 26: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 13 a 23 en la categoria Textil para

el mes de marzo 2022 (en %)

Tienda |Categoria [MAPE
T013 |Textil 17.54
T014 |Textil 16.87
TO15 |Textil 1.78
T016 |Textil 19.68
T017 |Textil 4.31
T018 |Textil 8.47
T019 |Textil 18.75
T020 |Textil 18.75
T021 |Textil 19.51
T022 |Textil 30.91
T023 |Textil 11.71

Tabla 27: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 1 a 12 en la categoria Accesorio

para el mes de marzo 2022 (en %)

Tienda

Categoria

MAPE

T001

Accesorio

6.99

T002

Accesorio

3.82

T003

Accesorio

21.31

T004

Accesorio

6.59

T006

Accesorio

9.52

T007

Accesorio

0.93

T008

Accesorio

38.36

T009

Accesorio

21.74

T010

Accesorio

0.00

T011

Accesorio

17.07

T012

Accesorio

9.57
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Tabla 28: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 13 a 23 en la categoria Accesorio
para el mes de marzo 2022 (en %)

Tienda |Categoria |MAPE
T013 |Accesorio| 3.45
T014 |Accesorio| 4.35
TO15 |Accesorio| 5.11
T016 |Accesorio| 6.62
T017 |Accesorio| 22.22
TO018 |Accesorio| 30.00
T019 |Accesorio| 20.00
T020 |Accesorio| 16.13
T021 |Accesorio| 11.57
T022 |Accesorio| 27.78
T023 |Accesorio| 12.05

3.2. Modelo de Redistribucion

Una vez realizados los prondsticos de corto plazo (para la proxima quincena), los mismos son
utilizados como input para un modelo de redistribucion de mercaderia entre las tiendas. Con el
objetivo de reducir los quiebres de stock en las diferentes tiendas, se busca cubrir posibles
faltantes teniendo en cuenta el prondéstico de ventas por categoria, subcategoria, género y
tienda; en comparacion con el nivel de inventario disponible por tienda para esa categoria,
subcategoria y género especificos.

Planteo matematico del problema

Es un problema de logistica y redistribucién 6ptima. Partiendo de un prondstico de demanda
por categoria de producto para un total de 22 tiendas, cuando se compara el stock para cada
categoria en cada tienda, se encuentra que en algunas no existe suficiente stock para cubrir la
demanda pronosticada, mientras que en otras tiendas sobra stock dado el pronéstico de
demanda por categoria de producto. Este prondstico de demanda, previo a la sugerencia de
redistribucion de mercaderias que resuelva el modelo de optimizacidn, puede efectuarse con
una frecuencia semanal, quincenal o mensual. Dicho lo anterior, implicara la necesidad de
optimizar el modelo cada vez que eso suceda. En otras palabras, por cada prondstico de
demanda efectuado para un periodo de tiempo determinado, surgira una solucion de
redistribucion éptima de mercaderias distinta.

Se encuentra enmarcado bajo un modelo del transporte (Williams, 2013), donde existen
oferentes (tiendas con sobrantes de stock dado el pronéstico de demanda) y demandantes
(tiendas con faltantes de stock dado el prondstico de demanda).

El modelo es separable por producto, y su objetivo final es distribuir unidades para cada
categoria de productos existente entre los distintos pares de tiendas.
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Por un lado, ser separable por producto implica que el modelo de optimizacidon debera
ejecutarse para cada categoria de productos existente por separado, reduciendo asi la dificultad
computacional del mismo. Al mismo tiempo, esto implica que una tienda pueda comportarse
como oferente en la ejecucién del modelo para una categoria de producto especifica, pero como
demandante en su ejecucion para otra categoria.

Por otro lado, al referirse a una distribucion entre los distintos pares de tiendas implica que el
modelo de distribucién opere bajo un esquema punto a punto entre pares especificos de
tiendas, lo que significa que, en cada asignacidn, la transferencia de productos no incluye
paradas intermedias. Es decir, si un producto se envia desde una tienda de origen hacia una
tienda de destino, no se hace entrega en ninguna tienda que pueda estar en el trayecto. A modo
de ejemplo, si existen tres tiendas A, By C, y el modelo determina que cierta cantidad de
unidades de la categoria x deben trasladarse desde la tienda A hacia la tienda C, el envio se
realiza directamente entre estas tiendas. Aunque la tienda B se encuentre en el trayecto, no se
considera en esta asignacion. Si, en cambio, la tienda B también requiere productos de la tienda
A, el modelo generara una asignacién separada y un nuevo envio exclusivamente para cubrir esa
demanda.

Existe la posibilidad de definir de antemano tiendas prioritarias a cubrir, lo cual implica que cada
uno de los modelos de optimizacion ejecutados para cada categoria de producto tratar3, en
primera instancia, de buscar la cobertura parcial o total de esas tiendas si tuviesen faltantes en
la categoria de producto en cuestion (dada la demanda pronosticada y el stock disponible), y
luego se centrard en las restantes tiendas. La razén detras de esto es que la empresa cuenta con
tiendas que son estratégicas en cuanto a ubicacidn y volumen de ventas, con lo cual el volumen
de quiebres alli podria ser mayor, o incluso repercutir sobre la imagen de la empresa al quedar
expuestos mas frecuentemente a faltantes ante solicitudes de los clientes. Es por eso que la
empresa podria querer priorizarlas, con lo cual, se necesita otorgarle esa informaciéon al modelo
incrementando el costo de un quiebre en esas tiendas. De todas formas, podria ocurrir que para
una categoria especifica no existan tiendas capaces de cubrir total ni parcialmente el faltante en
una tienda definida como prioritaria (es decir, que no existan tiendas con sobrantes para esa
categoria), y en ese caso, no existiria tal asignacion a pesar de haber definido a la tienda como
prioritaria.

Para el desarrollo de este modelo, se toman las siguientes simplificaciones:

e No necesariamente se debe abastecer la demanda de todas las tiendas en su
totalidad.

e La empresa dispone de una compaiiia de logistica con camiones que pueden iniciar
el reparto desde cualquier tienda y en cualquier momento del tiempo.

e Cada camidn es capaz de transportar una cantidad ilimitada de productos, y de
cualquier categoria.

e Se asume que es posible viajar entre dos tiendas cualesquiera t y t'.

En conclusién, se plantea un modelo de programacién lineal entera cuya funcion objetivo se
centra en minimizar los costos de quiebre de stock, obteniendo asi las cantidades x;,» € N que
indican cuantas unidades de productos para cada categoria existente son enviadas desde la
tienda t ala tienda t’.

Datos

T ={1,2,...,n} es el conjunto de n tiendas, donde T; es la i-ésima tienda.
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D[u] € N, donde D, es la demanda pronosticada para una categoria de producto especifica en
latiendat € T y u indica que la demanda se expresa en unidades.

S[u] € N, donde S; es el stock disponible para una categoria de producto especifica en la tienda
t € T yuindica que el stock se expresa en unidades.

et[u] :{ Dt—St Sl Dt >St
0 en otro caso
categoria especifica en la tienda t € T y u indica que la cantidad de productos faltantes se

expresa en unidades.

donde 8, es la cantidad de productos faltantes para una

w; [$/u] € RT es el costo incurrido por cada unidad faltante para una categoria de producto
especifica en la tienda t. Es decir, es el dinero perdido por no vender una unidad de esa categoria
en t. Este parametro es el que permite ajustar la prioridad establecida entre tiendas, de forma
tal que para aquellas tiendas mas prioritarias el costo sera mas alto y, por el contrario, para
aquellas menos prioritarias serd mas bajo.

a € [0,1] es un ponderador para los términos de costo de quiebre y costo de distancia recorrida
de la funcidn objetivo. De forma tal que, a valores de &« mds cercanos a 1, se estard ponderando
mas al término de costo de quiebre de stock; y por el contrario, a valores de @ mas cercanos a
0, se estara ponderando mas al término de costo de distancia recorrida. Esto es equivalente a
determinar la importancia relativa del quiebre de unidades sobre el recorrido en distancia para
suplir esos quiebres.

dir[$/u] € Rt es el costo incurrido por unidad de producto por recorrer la distancia entre las
tiendas t y t’. Resulta del célculo de la distancia en km entre cada par de tiendas y luego
ponderarlo por un costo fijo en S/km recorrido. Ese calculo de la distancia entre tiendas se
establece a continuacién:

D;j = distancia entre la tienda i y la tienda j (dato, viene dado).
Siendo la distancia entre dos tiendas calculada de la siguiente manera?%:

D;j = R * cjj;

R = 6373, es el radio aproximado de la Tierra en km;

va_ .
M=ok

a= sen(%)2 + cos(lat;) * cos(lat;) * sen(

cij = 2 * arctan(

dlon
)%

dlat = lat; — lat;;
dlon = lonj — lon;;
Expresando a lat;, latj, lon; y lon; en radianes.

Lo anterior describe el calculo de la distancia entre dos puntos en la superficie de la Tierra,
conocida como la distancia de circulo maximo o distancia geodésica, utilizando para ello la

12 E] cédigo de Python que genera el archivo de distancias entre cada par de tiendas se encuentra en el
siguiente link.
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https://github.com/alanhasman/Tesis-MiM-Alan-Hasman/blob/main/calculo_distancias.py

formula de Haversine (Green, 1977). En definitiva, calcula la distancia mas corta entre dos
puntos en la superficie de una esfera, siguiendo el arco de un circulo maximo.

Variables de decisiéon

Al ser un modelo disefiado para operar de manera especifica sobre cada categoria de producto,
implica que las decisiones de distribucion se definan de forma independiente para cada
categoria, lo que permite una asignacién precisa y adaptada a las necesidades de cada una. De

esta forma:

X¢r[u] € N, es la cantidad de unidades de una categoria especifica enviadas desde la tienda t
hacia la tienda t’.

Planteo del modelo de PLE

La funcidn costo tiene en cuenta la

minz[$] = & Z wp (6 — Z ) + (1 — ) Z Z ey xep . (8)

t'eT teT

t’eT teT

Restricciones

1

Xee =0 vt,t' €T, t #t'

..(9)

La cantidad de productos
enviados desde una tienda t a
otra t° debe ser un entero
mayor o igual a 0.

tht' < Ht' vVt'eT

teT

La cantidad de unidades de una
categoria especifica enviadas a

. (10) t” debe ser menor o igual a la

cantidad faltante de esa
categoriaent’.

vt € {t|S; = D}

La cantidad de unidades de una
categoria especifica que envia t

. (11) al resto de las tiendas debe ser

menor o igual a la cantidad
sobrante de esa categoria en t.

vt € {t|D; > S;}

La cantidad de unidades de una
categoria especifica que envia t

. (12) al resto de las tiendas debe ser

cero si la tienda t tiene faltantes
en esa categoria.
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Resolucidon del modelo

Para resolver este modelo, se redefine la funcién objetivo en forma candnica®®.

Esto puede pensarse en términos de un vector de costos ¢ = (1 —a)d — a @ y un vector de
envios X de forma tal que:

minz[$]=x-¢ ..(13)

Siendo los vectores anteriores representados de la siguiente forma:

rX11 7 [di1 ] [ W1 T
X12 dq w7
: : w3
X21 daq :
X22 dy; Wp—1
: : w
- 3 — n
X = xZn d = dZn w = a)l
: W,
Xn1 dnl w3
xnz dnz
Xn3 dn3 Wn-1
H a)n
X nn A ldpy -oP -

Dada la formulacién del problema, la eleccion de satisfacer un quiebre depende de la
comparacion relativa entre el costo del quiebre y el costo de la distancia recorrida por unidad
enviada para evitar el quiebre. Si el costo de la distancia recorrida por unidad enviada supera al
costo del quiebre, entonces el modelo podria elegir no satisfacer esa demanda. Es decir, la
cobertura no sucederd siempre necesariamente, sino que dependera tanto de los valores que
tomen los pardmetros del modelo relativos a costos, como del pardmetro @ que pondera el
costo del quiebre sobre el costo de la distancia recorrida.

En principio, para la empresa el costo de un quiebre de stock es igual en cualquiera de sus
tiendas. Con lo cual, una vez cubiertas las tiendas definidas como prioritarias, no existe un orden
preestablecido a seguir para cubrir a las restantes con faltantes. Ese orden queda abierto a una
decisiéon posterior. O alternativamente, podrian definirse costos de quiebre distintos en todas
las tiendas y el algoritmo priorizaria su cobertura total o parcial siguiendo ese orden
preestablecido, primero aquellas con costos de quiebre mas altos y luego aquellas con costos
mas bajos.

De esa forma, en el caso que se agoten las posibilidades para cubrir determinadas tiendas con
faltantes, las mismas quedaran sin la opcidn de abastecerse de otras tiendas con sobrantes. Es
por ello que se otorga la posibilidad de definir tiendas prioritarias que deban ser cubiertas total
o parcialmente, antes que cualquier otra. La definicién de w; es la que permite tener esto en
consideracion, de forma tal que la cobertura no es secuencial, sino que esta determinada por el
costo por unidad de quiebre en cada una de las tiendas para cada categoria de producto.

Puede suceder que las tiendas mds prioritarias sean tiendas con sobrantes (no necesariamente
demandantes de mercaderia), pero eso no afecta el funcionamiento del algoritmo.

13 El cédigo de Python que genera el modelo con CPLEX se encuentra en el siguiente link y la clase que
permite armar la instancia para pasarla por el modelo se encuentra en el siguiente link.
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https://github.com/alanhasman/Tesis-MiM-Alan-Hasman/blob/main/cplex-optimization.py
https://github.com/alanhasman/Tesis-MiM-Alan-Hasman/blob/main/Instance.py

En el otro extremo, si no existen tiendas con sobrantes, pero si con faltantes, el algoritmo no
arrojara sugerencias de redistribucion de mercaderia entre tiendas. Eso implicaria que la
empresa tome la decision de realizar las compras pertinentes para las tiendas que asi lo
considere.
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4, Resultados

Atendiendo a la necesidad de tener un modelo de prondstico de ventas de caracter cortoplacista
(préxima quincena) con el fin de poder definir un esquema de redistribucién 6ptimo de
inventarios entre tiendas para minimizar los quiebres de stock, fue imperioso contar con un
buen modelo de forecasting que alimente al de redistribucién.

Para evaluar la performance de ese modelo de prondstico, en la llustracion 15-llustracion 17,
se presenta la comparativa entre los valores reales y pronosticados de ventas en los meses de
febrero, marzo y abril (a nivel categoria, agregando las quincenas del mes), mostrando el error
agregado y la utilidad de los resultados en el proceso de redistribucidn optimizada de
inventarios.

llustracién 15: MAPE mensual por categoria de producto: mes de febrero

7599
8000 7154

CALZADO TEXTIL ACCESORIO
Categoria

7000
6000
5000
4000

2720 2841 3015 2677

En unidades

3000
2000
1000

0

B Ventas Reales M Prondstico

54



llustracion 16: MAPE mensual por categoria de producto: mes de marzo
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llustracion 17: MAPE mensual por categoria de producto: mes de abril
LL 10790
10226
10000
» 8000
o
S
= 6000
-
=4
w4000 3040 3058
1995 2245
zmo l_l ._.
0
CALZADO TEXTIL ACCESORIO
Categoria

B Ventas Reales M Prondstico

Tal como se observa, el error agregado a nivel categoria comparando el prondstico con la venta
real, es inferior al 10% para las categorias Calzado y Textil (que representan el mayor % de las
ventas totales); mientras que para Accesorio se encuentra levemente por encima del 10%. Estos
valores son totalmente aceptables en modelos de prondstico de ventas (Frechtling, 1996).

Analizado lo anterior y considerando que los errores del modelo por categoria y subcategoria
son aceptables (como se ve en la Tabla 5-Tabla 22 de la seccidn 3.1), asi como también los
errores del prondstico a nivel categoria desagregado por tienda (como se ve en la Tabla 23-Tabla
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28 de la seccidn 3.1) y a nivel género desagregado por tienda'*(como se ve en la Tabla 55-Tabla
60 del Apéndice A. Resultados adicionales de la validacién del Modelo de Prondstico), los
resultados son aptos para ser tomados como input por el modelo de redistribucidn de
inventarios entre tiendas.

Junto con los pronésticos de la segunda quincena del mes de mayo se entregé a la empresa la
redistribuciéon de inventario, alimentando al modelo con los prondsticos y utilizando la
informacién de inventario por categoria, subcategoria, género y tienda hasta el dia inmediato
anterior a la fecha de realizacién del prondstico.

Considerando que existen 3 categorias (Calzado, Textil y Accesorio), 6 subcategorias (Basketball,
Casual, Running, Skate, Soccer y Training) y 3 géneros (Men, Women y Children), deben
resolverse 54 problemas de optimizacién distintos, teniendo en cuenta que cada uno de ellos es
a nivel categoria-subcategoria-género. Ahora bien, dentro de cada problema, existen 22 tiendas
entre las cuales el modelo debe decidir las redistribuciones de productos, donde algunas
tendrdan faltantes y otras sobrantes al comparar su stock con su demanda pronosticada para esa
categoria, subcategoria y género especificos.

Previo a la generacién de la redistribucidn de inventarios entre tiendas, dado el nivel de stock y
el prondstico de demanda por tienda para una categoria, subcategoria y género especificos,
deben definirse los valores w; y a tales que permitan establecer el costo de un quiebre en cada
tienda (y, por ende, la prioridad que tiene su cobertura) y el peso del quiebre sobre la distancia
recorrida para cubrirlo, respectivamente.

Tomando un valor de @ = 0.65, es decir, que se le da mayor relevancia a cubrir el quiebre que
a la distancia recorrida para cubrirlo, y los siguientes valores de costo de quiebre expresados en
S/unidad para cada una de las tiendas:

Tabla 29: Costos de quiebre por tienda (expresados en $ por unidad)

Tienda | Tienda | Tienda | Tienda | Tienda [Tienda | Tienda | Tienda | Tienda | Tienda | Tienda | Tienda |Tienda |Tienda [ Tienda [Tienda | Tienda | Tienda | Tienda | Tienda | Tienda | Tienda
1 2 3 4 6 7 8 g 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Tienda

Costo de
Quiebre w_t | $90 $62 | $85 | $60 | $70 | $55 [ $80 | $75 | $90 | $97 $75 $95 | $78 [ $60 | $95 | $85 | $55 | $82 | $88 | $75 | $75 [ $75
($/unidad)

Debe considerarse que, para pares de tiendas muy lejanas entre si, el costo de traslado por
unidad es mayor al costo del quiebre por unidad, por lo que sera decisidon del modelo llevar a
cabo la distribucién o no.

Dado un a = 0.65, se estd ponderando mas cubrir el quiebre que lo que cueste el traslado de la
unidad, y esto se fundamenta en que para la empresa no sélo es importante mirar el costo del
traslado versus el beneficio de la venta, sino también otros costos implicitos como el de la
pérdida de clientes, disminucion de la fidelidad en la marca, entre otros, por no cubrir los
quiebres.

14 sabiendo que los modelos tienen una buena performance a nivel categoria y subcategoria, como asi
también a nivel categoria-tienda y género-tienda en forma independiente, puede inferirse que los
resultados de los modelos son buenos a nivel categoria, subcategoria, género y tienda en conjunto.
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Basicamente, el a opera de forma tal que hace percibir a los términos de costo con otro valor
distinto al absoluto: al ponderar mads al costo del quiebre que al costo de recorrer la distancia
para cubrirlo, se esta de alguna manera “desinflando” el costo del traslado (por lo que, en esas
tiendas lejanas, el modelo termina percibiéndolo como menor). Aun asi, podria suceder que
supere en valor absoluto al costo del quiebre pero que igual el modelo decida hacer el envio,
dado el valor de a. De igual forma, siempre priorizara el envio desde tiendas mads cercanas que
puedan cubrir el faltante frente a recorrer distancias mas largas.

Ahora bien, si @ = 0.5, ambos términos de costo estarian igualmente ponderados para el
modelo, de forma tal que este ultimo no haria aquellos viajes para los cuales el costo del envio
sea mayor al costo del quiebre. Sin embargo, no es el fin Ultimo del trabajo realizar sélo envios
rentables en términos absolutos, sino que lo primordial es reducir los quiebres. El componente
del costo de envio se afiade con el fin de que el modelo elija los envios desde las tiendas mas
cercanas.

A continuacién, se presenta una muestra del output de la redistribucién sugerida para una
categoria, subcategoria y género especificos durante la segunda quincena de mayo:

Tabla 30: Muestra de la redistribucion para la segunda quincena de mayo del 2022

Origen Destino |Faltante| Enviar |Cobertura|Categoria|Subcategoria| Género

[Tienda 6'] Tienda 1 2 [2] 100% Textil Soccer Children

['Tienda 4'] Tienda 10 4 [4] 100% Textil Soccer Children

[Tienda €, 'Tienda 8', 'Tienda 9, 'Tienda 12, 'Tienda 14'] |Tienda 11| 13 |[5,4,2,1,1]| 100% Textil Soccer Children
['Tienda 4'] Tienda 13 7 [7] 100% Textil Soccer Children

['No hay tiendas para cubrir el faltante'] Tienda 15 4 [0] 0% Textil Soccer Children
['Tienda 4'] Tienda 16 9 [9] 100% Textil Soccer Children

['No hay tiendas para cubrir el faltante'] Tienda 18 2 [0] 0% Textil Soccer Children
[Tienda €', 'Tienda 17'] Tienda 20 11 [4,7] 100% Textil Soccer Children

[Tienda 6'] Tienda 21| 24 [4] 17% Textil Soccer Children

[Tienda 12', 'Tienda 6'] Tienda 3 10 [3, 7] 100% Textil Soccer Children

['Tienda 12'] Tienda 5 2 [2] 100% Textil Soccer Children

['No hay tiendas para cubrir el faltante'] Tienda 7 2 [0] 0% Textil Soccer Children

Tal como puede visualizarse en la Tabla 30, los campos output del modelo son:

e Tienda destino: tienda con faltantes en una categoria, subcategoria y género
especificos.

e Cantidad faltante: resulta del calculo de la diferencia entre el inventario y el
prondstico para esa categoria, subcategoria, género y tienda particular.

e Tiendas origen: pueden ser una o mas, dependiendo de la distribucién sugerida por
el modelo de optimizacidn al intentar cubrir los faltantes de stock.

e Cantidad a enviar: puede ser igual al faltante o inferior, y depende directamente del
stock disponible en las tiendas con sobrantes para esa categoria, subcategoria y
género especificos. En el caso que implique envios desde mas de una tienda, se
encuentra una lista de ndmeros, en la cual cada elemento se corresponde con las
cantidades a enviar desde cada tienda presente en la lista de tiendas origen.
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e Porcentaje de cobertura: calculado como el cociente entre la cantidad a enviar y la
cantidad faltante®.

e C(Categoria, Subcategoria y Género: indicando especificamente qué producto se
encontraria en falta en una tienda determinada dada la proyeccién realizada.

Validacion integral del sistema

Recordando que el flujo del sistema comienza con la generacidn del prondstico para la proxima
quincenay que luego ese resultado es utilizado como input para el modelo de redistribucion de
inventarios entre tiendas, puede asegurarse que si el comportamiento del modelo de prondstico
es adecuado entonces el modelo de redistribucidn generara buenos resultados en cuanto a la
reduccion de los quiebres de stock (siempre y cuando los encargados de ejecutar las
redistribuciones respeten las reglas indicadas por el modelo).

Como se demostré anteriormente, la validacién del modelo de prondstico arrojé resultados
satisfactorios, pero para dar un paso mas alld y poder medir la performance integral de todo el
sistema se presentan los resultados de dos validaciones adicionales:

1) Se contabilizé el total mensual de quiebres de stock registrados por cada tienda,

categoria, subcategoria y género de producto para el periodo enero-agosto del afio
2022. Observando la evolucidon de estos totales y considerando que la herramienta
comenzé a implementarse desde la segunda quincena del mes de mayo, esperaria
observarse una tendencia decreciente del total de quiebres mensuales a partir del mes
de junio.
Tal como puede observarse en la llustracidn 18, esto es lo que efectivamente sucede.
Pero como esto podria deberse meramente a un tema de la estacionalidad en la
demanda, también se muestra cdmo caen los quiebres de stock con respecto al volumen
de ventas mensuales en el mismo grafico (en términos porcentuales), lo cual confirma
la contribucién del modelo. Sin embargo, este indicador puede implicar conclusiones
errdoneas, ya que a partir de la implementacién de la herramienta los colaboradores en
las tiendas le dieron menos importancia al registro de los quiebres de stock (se relajo la
tarea de anotar todos los quiebres).

15 Los casos en los cuales el porcentaje de cobertura es igual a 0% se explican por una ausencia de tiendas
con sobrantes para cubrir el faltante en esa categoria, subcategoria y género especificos. Es por eso que,
en el campo tiendas origen, figurard “No hay tiendas para cubrir el faltante”. Esto puede deberse a que
ninguna tienda cuenta con sobrantes previo a la redistribucion sugerida, o bien porque tras cubrir a las
tiendas prioritarias u otras tiendas primero (dada una combinacion entre el costo del quiebre y el costo
del transporte por tienda), no hubo mas sobrantes de stock en esa categoria, subcategoria y género
particulares.
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llustracion 18: Total de quiebres de stock mensuales registrados (Afio 2022)
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El mes de mayo no se encuentra graficado ya que durante la segunda mitad se realizé la
implementacién de la redistribucion, por lo que habria un hibrido entre los quiebres de
stock.

Dada la limitacién mencionada en la validacién del punto anterior, se realiza un segundo
ejercicio que consiste en un backtesting del funcionamiento completo de la
herramienta. Se simula la implementacién de todo el proceso para las ocho quincenas
comprendidas entre los meses de enero a abril. Para cada quincena comprendida en ese
periodo, se realiza lo siguiente:

Escenario sin redistribucion

Se suma el total de quiebres de stock por cada tienda, categoria, subcategoria y género
de producto registrados por los colaboradores de las tiendas en la herramienta
destinada a tal fin para la quincena en cuestion. De aqui surge el total de quiebres sin
haber implementado el modelo desarrollado.

Escenario con redistribucion

Tomando como input las ventas reales al inicio de la quincena en cuestién, se
pronostican las ventas de dicha quincena. Este resultado junto al inventario al inicio de
la quincena ingresan al modelo de redistribucion, arrojando este ultimo los intercambios
de productos entre tiendas para lograr la mayor cobertura posible de las ventas
pronosticadas. Finalmente, se compara la redistribucion sugerida con los quiebres de
stock reales registrados mencionados en el escenario anterior y con las ventas reales de
las tiendas con sobrantes a las cuales se les extrajo mercaderia para cubrir los faltantes
en otras (basados en el pronéstico efectuado).

A continuacidn, se presenta un ejemplo del proceso realizado:
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Tabla 31: Quiebres de Stock registrados en las tiendas
Tienda Categoria Subcategoria Género Glaishis
SR* CR**

T001 Calzado Casual F 2 0
TOO05 Calzado Running M 1 0
T012 Textil Training F 3 3
T002 Calzado Basketball M 2 2
TOO05 Calzado Casual F 4
TO07 Textil Casual M 1 0

Total quiebres 13 7

(*) Sin redistribucion. (**) Con redistribucion.

Tabla 32: Redistribucidn sugerida por el modelo

Tienda destino  Tienda origen  Cantidad a enviar Categoria Subcategoria Género
T0O1 TOO06 3 Calzado Casual F
T014 T011 1 Calzado Casual M
TOOS5 TO11 2 Calzado Running M
TOO5 TO11 1 Calzado Running F
TOO7 TOO8 3 Textil Casual M
TOO3 TO12 1 Textil Trining F

Los colores en la Tabla 32 asocian la distribucion sugerida con el resultado final observado en la
tienda con faltantes (Tabla 31).

La Tabla 33 permite visualizar cdmo fue el desempefio en los quiebres de stock sobre aquellas
tiendas que funcionaron como abastecedoras de productos. De esa forma, se contabiliza todo
quiebre de stock adicional que se haya producido porque la tienda origen resulté tener un
volumen de ventas mayor al pronosticado y termind distribuyendo mas de lo que debia.

60




Tabla 33: Ventas reales de las tiendas de origen

Tienda Inventario inicial Cantidad a enviar Inventario final Ventas Quiebre Categoria Subcategoria Género
T006 10 3 7 6 0 Calzado Casual F
T002 12 2 10 8 0 Calzado Casual F
To11 24 1 23 24 1 Calzado Casual M
T011 4 2 2 0 Calzado Running M
T011 6 1 5 3 0 Calzado Running F
T008 17 3 14 11 0 Textil Casual M
T012 10 1 9 10 1 Textil Trining F

‘ Quiebres adicionales 2

Total quiebres SR 13

Total quiebre CR 9
Reduccion -31%

Ademas, para aislar el aporte de cada componente —prondstico y redistribucion—y cuantificar el
beneficio marginal del médulo de redistribucién respecto al uso del prondstico por si sdlo, se
comparan tres escenarios sobre las mismas ocho quincenas del backtesting (enero 2022-abril

2022):

Tabla 34: Descripcion de los tres escenarios posibles para medir efectos en quiebres de stock

Escenario

Descripcidn operativa

Fuente de datos / supuesto

A. Actual

Operacion real de la empresa antes del proyecto (sin
prondstico sistemati co ni traslados entre tiendas).

Quiebres reales regi strados enla app.

B. Forecasting

Cada tienda reaprovisiona su stock inicialen base a
un presupuesto, capacidad del proveedor y lead
time dados, hasta cubrir un porcentaje de la
demanda pronosticada por Prophet [utilizando el
upper bound del intervalo de confianza del 908, que
garantizaria un nivel desenicio de ~904). Esto en
numeros implica que, de lo gue le falta para cubrir
esa demanda potencial, puede comprar entre un
50%-60%. No se pueden hacer traslados entre
tiendas durante la quincena. Cualquier errorde
prondstico genera quiebres.

Prophet Forecast anivel categoria
subcategoria-género-tienda. Inventari o
inicial real. Nivel de presupuesto,
capacidad del proveedor y lead-time
dados.

C. Forecasting +Redistribucién

Forecasting + modelo de transporte que reubica
excedentes entre ti end as siguiendo la funcidn
objetivo [seccidn 3.2).

Prophet Forecast anivel categoria
subcategoria-género-tienda. Inventario
inicial real. Output del modelo de

redistribucidn.

A partir de eso, los beneficios en términos de reduccidon de quiebres de stock al pasar del
escenario A al By del B al C, quedan plasmados en |la Tabla 35:
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Tabla 35: Quiebres de stock totales aislados por escenario (enero 2022-abril 2022)

C. Forecasting +
A. Actual B . Forecasting Redistribuclén
Quiebres totales (u) 1766 Entre 1500-1466 1247
Reduccidn vs. A - Entre 15%-17% (-266 u / -300 u) 29% (-519 u)
Reduccidn vs. B - - Entre 15%-17% (-219u / -253 u)

Para calcular los quiebres en el escenario B. se utiliza la siguiente férmula:
Q% = max{D — [S+ & max{(D — S),0}],0} . (14)

Donde D esla demanda real, S el stock disponible, D la demanda pronosticaday § el porcentaje
de la demanda pronosticada que se compra porgue no puede ser cubierto con el nivel de stock
actual (entre 50% y 60% para este caso).

Comparar la situacién A. con la B. mide lo que se gana sélo con prever y comprar (pero también
podria haber un sobre-stockeo en el caso que el prondstico de la demanda sea mayor a la
demanda real, aunque eso no afectaria los quiebres de stock). Luego, comparar la situacion B.
con la C. mide la ganancia adicional de mover inventario entre tiendas.

Queda claro de esta forma, que cada escenario tiene su aporte marginal en la reduccién de los
quiebres de stock, tal que el escenario C (Forecasting + Redistribucidén), logra una disminucién
de los quiebres totales en torno al 29% para el periodo comprendido en las 8 quincenas
mencionadas.

Los resultados finales agregados del modelo completo para todas las quincenas comprendidas
en el periodo en cuestidn (total de quiebres de todas las tiendas, categorias, subcategorias y
géneros) se presentan en la llustracion 19:

llustracion 19: Quiebres de stock antes y después de la redistribucion de productos
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Nuevamente, como puede observarse en la figura anterior, la herramienta genera una clara
ganancia en la reducciéon de quiebres de stock, lo cual era el principal objetivo del desarrollo.

En miras de dimensionar el impacto en términos de stock redistribuido por el modelo, se
presenta un resumen con las principales métricas en base al backtesting realizado para las
guincenas comprendidas entre enero y abril del 2022:

e Serelocaliza en promedio el 4,9 % del stock quincenal.

e Se calcula el ratio stock/demanda pronosticada para cada tienda (todas las
categorias en conjunto), antes y después de la redistribucion, como medida o indice
de cobertura:

stock antes ¢ ' stock después ;

Tt = T‘t = (15)

demanda pronosticada;’ demanda pronosticada;

e Luego, se calcula el coeficiente de variacién de los indices de cobertura del punto
anterior de la forma:

o, antes oy después

CV,(antes) = CV,.(después) = ..(16)

M, antes’ W, después

Siendo o, el desvio estandar del indice calculado sobre las 22 tiendas y p.. la
media del indice calculada sobre las 22 tiendas.

e Finalmente, se calcula el porcentaje de reduccién de la dispersién como:

» CV,.(antes) — CV,.(después)
Reduccion CV, (%) = * 100 .. (17)
CV,(antes)

Se produce una reduccién del CV en torno al 25 %, lo que indica que, luego de las
redistribuciones sugeridas por el modelo, las diferencias de servicio entre tiendas se
reducen considerablemente, aun cuando los voliumenes de stock siguen siendo
distintos y acordes al potencial de cada punto de venta. Esto refuerza el objetivo
principal, que es alinear inventario con demanda.

En definitiva, con un movimiento promedio de 4,9 % del stock quincenal, se reduce alrededor
de un cuarto la dispersion inter-tiendas del indice de cobertura y se evitan = 260 quiebres por
cada mil unidades movidas.

Por ultimo, y para complementar esta evaluacidn del rendimiento del sistema se define una
funcién de costos, que tiene como entrada los datos de ventas por tienda mas recientes para
cada categoria, subcategoria y género de producto. Con eso, se realiza un prondstico de
demanda y se alimenta a un modelo de redistribucidn de stock utilizando los inventarios reales
en cada tienda hasta ese momento del tiempo. Dicha funcidn de costos debe ser evaluada tanto
en la solucion propuesta por el modelo de redistribucion, como en los datos histéricos de venta
(donde la redistribucion es nula), de forma tal que permita analizar si realmente existe un
decrecimiento de los costos.

Recordando la funcién objetivo del modelo de redistribucidn:
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2(X;0) = a Z wp (0 — Z %)+ (1—a) Z Z dy Xy (18)

t’eT teT t’eT teT

Esta funcidn de costos tiene el inconveniente de depender de 6;, que se calcula mediante el
prondstico de la demanda. Para tener en cuenta los errores en el prondstico de la demanda,
debe modificarse la funcién de costos de forma tal que considere la demanda real:

Zreat (X;0) = Z max {0, Wy (0 — Z xttf)} +(1-a) Z Z dee - Xee ..(19)

t’eT teT t’eT teT

Donde O representa la cantidad real de productos faltantes t’, pudiendo valer O si el stock es
mayor a la demanda.

Nétese que, si el modelo sobre pronostica el faltante y se envian mds productos de los que
realmente se necesitan, entonces O < x; y por lo tanto w; (Op — Yeer X)) < 0. En este
caso, el costo de quiebre de stock se vuelve negativo, por lo que se esta subestimando el costo.
Por este motivo se calcula la funcion max{0, w;( Oy — Yer Xt+)} = 0, de modo tal que cuando
04 < x4, el costo de quiebre de stock sea exactamente igual a 0.

Por ultimo, debe analizarse la funcién z,.,; para los datos histéricos. Como en un principio la
empresa no contaba con una redistribucion de los recursos, x;; = 0 Vt, t". La funcion de costos
gueda representada de la siguiente forma:

2oy (X = 0;0) = az max{0, w, (0, — 0)} + (1 — @) Z Z dye .0 .(20)

t'eT t’eT teT

Como 0, = 0 Vt:

Zreqt(X = 0;0) = az: WO ..(21)

t’eT

Esto tiene sentido, ya que como la empresa redistribuye el stock para satisfacer la demanda
potencial, cada unidad de producto faltante implica un costo de quiebre de stock.

En la llustracion 20 se presentan graficadas ambas funciones de costos para el periodo utilizado
como backtesting (todas las quincenas comprendidas entre enero y abril) durante el cual no se
utilizaba aun la herramienta de redistribucion:
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llustracion 20: Costos para la empresa antes y después de la redistribucién de productos
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Tal como se visualiza en el gréfico, la funcién de costos evaluada sobre las ventas reales antes
de la distribucion es consistentemente superior a la evaluada luego de la redistribucion
sugerida. Con esto, se termina de confirmar la eficiencia del sistema en lograr el objetivo de
reducir los quiebres de stock e indirectamente reducir los costos para la empresa.

Analisis de Sensibilidad (variando a y w; simultdneamente)

En esta seccion se presenta un analisis de sensibilidad del modelo de redistribucién, evaluando
como la cobertura de tiendas varia en funcion de dos parametros clave: la ponderacion de la
cobertura sobre la distancia recorrida para una cobertura («) y el costo de quiebre por unidad
en cada tienda (w;). El objetivo de este analisis es observar cdmo diferentes combinaciones de
estos factores afectan la cobertura asignada a cada tienda y, en ultima instancia, optimizar la
redistribucion de recursos.

El analisis se ejecutd bajo el prondstico de demanda de la primera quincena del mes de abril, y
teniendo en cuenta el stock disponible en cada tienda para la categoria Calzado, subcategoria

Casual y género Men (combinacién de productos que representa el mayor volumen de ventas

y, por lo tanto, es representativa del total).

Para llevar esto a cabo, se han considerado tres niveles de a (bajo, medio y alto) y tres niveles
de w; (bajo, medio y alto). La matriz de sensibilidad resultante, presentada en el mapa de calor
de la llustracion 21, permite identificar patrones de cobertura en funcion de estos parametros,
donde cada celda representa el porcentaje de cobertura para una combinacion especifica de a
Yy w; en cada tienda. La escala de color indica la intensidad de cobertura, con valores mas altos
representados en tonos azul oscuro y valores mas bajos en tonos amarillos y verdes.
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Tiendas

23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10

llustracion 21: % de cobertura por tienda variando a y w;
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Combinacién de Alpha y w_t

A medida que se observa el gréfico de izquierda a derecha, el analisis revela cémo la cobertura
asignada a las tiendas responde a los cambios en los valores de a y w;. En general, se observa
que:

Valores a la izquierda del grafico (@ bajo): la cobertura tiende a ser mas baja en esta
region, reflejando una menor prioridad de cobertura en tiendas con a reducido. Esto
sugiere que el modelo de redistribucidn asigna recursos de manera menos intensiva
cuando la importancia del quiebre es baja, lo cual es coherente con una ponderacion
mayor del término de costo de la distancia recorrida por sobre el costo de quiebre,
haciendo que sea mas rentable el quiebre que recorrer la distancia para evitarlo. Dentro
de este grupo, cuanto mas bajo es el valor de w;, mds baja aln es la cobertura, ya que
se refuerza ese efecto de mayor rentabilidad del quiebre por sobre el recorrido para
cubrirlo.

Valores al centro del grafico (¢ medio): conforme se incrementa el «, la cobertura
comienza a aumentar de forma moderada, reflejando una mayor asignacion de recursos
a las tiendas. Esto sugiere una mayor sensibilidad del modelo hacia el riesgo de quiebre,
volviéndolo menos rentable. Al mismo tiempo, cuanto mas alto es el valor de w;, mas
alta es alin la cobertura, ya que se refuerza ese efecto de menor rentabilidad del quiebre
por sobre el costo del recorrido para cubrirlo.
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e Valores a la derecha del grafico (a alto): En las Ultimas columnas del grafico, se observa
que la cobertura tiende a alcanzar sus valores mas elevados. Sin embargo, los valores
permanecen en un rango de hasta el 50% de cobertura, indicando que incluso en
condiciones de alta ponderacién y costo de quiebre, las tiendas pueden no estar
maximizando su cobertura por falta de stock disponible. Ahora bien, para
combinaciones de a alto y w; bajos queda explicita una cobertura menor que en casos
de a medio y w; medios-altos. Esto da una clara idea que ambos pardmetros juegan un
rol importante en determinar el porcentaje de cobertura, y todo dependera de la
rentabilidad resultante entre permitir el quiebre o no permitirlo y recorrer la distancia
para cubrirlo, dados los valores de a y w;.

Analisis de Sensibilidad (variando a inicamente)

A continuacidn, se realiza un analisis de sensibilidad complementario para el modelo de
redistribucion, evaluando cémo la cobertura de tiendas y el volumen de quiebres varian en
funcidén de la variacién de la ponderacidn de la cobertura sobre la distancia recorrida para una
cobertura (a), manteniendo fijo el costo de quiebre por unidad en cada tienda (w;).

El analisis se ejecutd bajo el prondstico de demanda de la primera quincena del mes de abril
para todas las categorias, subcategorias y géneros de productos.

El gréfico resultante en la llustracién 22 presenta la relacién entre la cobertura de inventario y
los quiebres totales a medida que varia el pardmetro a, segmentado en tres sectores: a Bajo
(0.2y0.3), a Medio (0.5y 0.6) y a Alto (0.8 y 0.9). Los valoresdea = 0.4y a = 0.7,
representarian los segmentos & Medio-Bajo y @ Medio-Alto, respectivamente.

llustracion 22: % de cobertura y quiebres totales variando a con w; fijo

50 180
—&— Cobertura (%)
I Quiebres Totales
r 160
407 - 140
—_ -120 §
?f. 30 5
© - 100 8
g 3
(7} r80 §
S 20 o
]
&) L60 &
10 - 40
20
0 0
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
a
a Bajo a Medio a Alto

67



La linea azul muestra el porcentaje de cobertura de inventario alcanzado en funcién del valor
de a. Se observa que, en general, a medida que @ aumenta, la cobertura también incrementa.

Las barras naranjas representan el nimero total de quiebres de inventario en funcién del valor
de a. Siguiendo la logica de la cobertura, se observa que los quiebres tienden a disminuir
conforme a aumenta.

Ahora bien, la determinacién de a en valores bajos, medios o altos dependerd de la
importancia para la empresa en mantener un balance entre los costos de quebrar y los costos
de transportar la mercaderia para evitar el quiebre. Se presenta un trade-off de costo-
eficiencia que puede manejarse ajustando a.
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5. Conclusiones

Tal como se menciond, la empresa pertenece al rubro del retail y se especializa en la venta de
ropa deportiva. La estacionalidad es un factor muy influyente en este negocio y hace que las
compras de productos para sus distintas categorias y subcategorias deban realizarse con una
gran anticipacién (de hasta 9 meses).

La previsibilidad en las compras disminuye a medida que el plazo crece, un problema que tiene
su principal consecuencia en los quiebres de stock. Este es un tema no menor que afecta
directamente a la rentabilidad de una empresa, ya sea por las ventas que podrian haberse
efectivizado pero no lo hicieron (pérdida de clientes potenciales), como asi también por la
reduccion de la fidelizacidn de los clientes ya activos (clientes que ya realizaron alguna compra
en el pasado y estdn insatisfechos con la tienda por no contar con lo que buscaban).

Luego del registro de todas aquellas solicitudes de clientes no satisfechas y de analizar su
comportamiento durante tres meses, se encontré que habia 20 quiebres por tienda/dia, lo cual
equivale en promedio a un 6.5% de las ventas mensuales totales.

El problema anterior fue la principal motivacidn de la metodologia presentada en este trabajo,
para atacarlo en forma directa y ayudar a la empresa a seguir creciendo tanto econdémicamente
como en su branding (tener una buena reputacion).

En este tipo de negocios sobre-stockearse suele ser una decisién comun, ya que en el mejor de
los casos las temporadas son excelentes, y en caso contrario, siempre pueden rematarse los
sobrantes en instancias de liquidacidn. Sin embargo, es una decisién costosa, ya que aquellas
unidades no vendidas que pasan a instancias de liquidaciéon implican una pérdida muy grande
en el margen de ganancias, sumado al costo de almacenamiento durante tanto tiempo.

Por otro lado, contar con exceso de stock en un lugar donde no es requerido, no resuelve la
problematica de los quiebres de stocks.

A partir de esto es que se presentd la realizacidn del modelo de prondstico de ventas de corto
plazo por categoria, subcategoria y género para cada una de las 22 tiendas que posee la
empresa. El resultado del modelo anterior fue utilizado como input para un modelo de
redistribucion optimizada del inventario entre las tiendas.

Primeramente, se focalizd en la obtencién de modelos de forecasting con una buena
performance, y una vez logrados, se utilizaron para alimentar a un modelo de programacion
lineal entera cuyo principal objetivo es maximizar el porcentaje de cobertura (minimizar el costo
de los quiebres) en aquellas tiendas en las cuales se estima un potencial quiebre de stock al
comparar el inventario actual con el forecast (para una categoria, subcategoria y género
especificos).

Para tal objetivo, también se considerd el costo de la distancia recorrida como ponderador en
las decisiones, de forma tal que se contemplen tanto el costo del quiebre como el costo del
transporte para cubrir ese quiebre. El sistema se desarrollé como un modelo del transporte con
distribucién punto a punto, donde cada asignacion entre los diferentes pares de tiendas es
independiente de las otras. La posibilidad de definir tiendas prioritarias a cubrir es un detalle
interesante que da mas versatilidad al modelo.
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En la seccién de resultados se hizo una validaciéon punta a punta del modelo conjunto de
prondstico y redistribucién de inventarios que evidencié tener una muy buena performance. Al
mismo tiempo, se efectuaron andlisis aislados para entender la contribucién marginal de cada
modelo en la reduccion de los quiebres de stock, una vez mas reforzando el punto antes
mencionado. Para ello, se partié de un escenario base sin redistribucién, luego se considerd un
escenario de Forecasting donde se asume que la empresa puede reaprovisionarse en base al
prondstico de demanda, y finalmente se incluyd el escenario de Redistribucidon que utiliza al
moelo de Forecasting como input para sugerir una reasignacién dptima de stocks entre las
tiendas. Por ultimo, se complementd con un andlisis de sensibilidad para el modelo de
redistribucion, de forma tal que permitiera entender como varia el nivel de cobertura en las
tiendas dependiendo del valor que asumen el costo de quiebre por unidad en cada tienda vy la
ponderacién del costo del quiebre por sobre el costo de la distancia recorrida para cubrir el
quiebre.

En cuanto a los prondsticos vienen siendo bastante acertados al compararlos con los valores
reales de ventas, situacién que ayuda a la empresa a tener mayor confianza en los resultados
del modelo de redistribucién de inventarios y, por ende, comenzar a influenciar su toma de
decisiones.

Para futuros desarrollos, seria interesante implementar un modelo de optimizacién que se
ejecute para todas las categorias de productos al mismo tiempo y cuyo objetivo considere
también minimizar la cantidad de envios, de forma tal que permita evaluar los resultados y
compararlos con el modelo actual propuesto por categoria en forma independiente.

Por otro lado, considerando que en la industria retail/consumo masivo es muy comun el
lanzamiento de innovaciones en cuanto a nuevos productos ofrecidos al consumidor, para que
el sistema siga evitando quiebres en este contexto (por mas que el producto se englobe en
alguna de las categorias de producto existentes), la hoja de ruta podria dividirse en tres capas
complementarias:

Tabla 36: Propuesta de mantenimiento del sistema ante lanzamiento de nuevos productos

Capa Objetivo Qué se afade al sistema actual Resultado esperado
« Analogia controlada: mapear cada nuevo SKU
a un “look-alike” histérico (misma categoria,
estilo yrango de precio) y heredar su curva de

1. Forecasting de cold Predecir la demanda inicial |ventas escalada. Primeras 4-8 semanas con un MAPE razonable
s;art ¢ cuando no hay datos * Modelos jerarquicos bayesianos: estimar (<30 %) que permita planear compras minimasy
propios. parametros de arranque combinando evitar sobrestock.

informacion de la marca, canaly pais.
* Signals externos (pre-orders B2B, social buzz,
busquedas) como regresores.

*\entana deslizante diaria con ETS(error,
trend,seasonal) adaptativo o Prophetcon
changepoint_prior_scale alto. Error converge al rango actual (£10-15 %); se

¢ Cuando el SKU alcanza N2 30 ventas o 14 dias |reduce la variabilidad de reposiciones urgentes.
en piso, cambia a los mismos pipelines que los
SKUs existentes.

Ajustar el forecast al
“verdadero” patrén de
adopcién.

2. Aprendizaje rapido
(early-learning )

No cambia nada del sistema actual, ya que una

Que el modelo incorpore vez realizados buenos prondsticos para el B . .
Redistribucion consistente sugerida para el

3. Redistribucion nuevas variantes de nuevo producto dentro de alguna de las
) . . nuevo producto lanzado.
productos. categorias existentes, para el modelo seria
transparente.
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Apéndice A. Resultados adicionales de la validacidon del Modelo

de Prondstico

Tabla 37: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 1 a 12 en la categoria Calzado para

el mes de febrero 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE

T001 Calzado 10.67
T002 Calzado 19.28
T003 Calzado | 18.66
T004 Calzado | 24.19
T006 Calzado | 27.51
T007 Calzado | 16.80
T008 Calzado 14.29
T009 Calzado 16.74
T010 Calzado 0.00
T011 Calzado | 20.29
T012 Calzado 10.65

Tabla 38: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 13 a 23 en la categoria Calzado

para el mes de febrero 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE

T013 Calzado | 12.54
T014 Calzado | 42.53
T015 Calzado | 31.24
T016 Calzado | 15.78
T017 Calzado | 18.56
T018 Calzado | 10.12
T019 Calzado | 18.52
T020 Calzado | 15.26
T021 Calzado | 22.94
T022 Calzado | 23.16
T023 Calzado | 33.03
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Tabla 39: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 1 a 12 en la categoria Textil para el
mes de febrero 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE

T001 Textil 3.74
T002 Textil 1.52
T003 Textil 11.34
T004 Textil 14.66
T006 Textil 5.25
T007 Textil 14.09
T008 Textil 3.11
T009 Textil 9.93
T010 Textil 0.00
TO011 Textil 12.99
T012 Textil 10.56

Tabla 40: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 13 a 23 en la categoria Textil para
el mes de febrero 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE
T013 Textil 10.58
T014 Textil 10.17
T015 Textil 1.07
T016 Textil 11.87
T017 Textil 2.60
T018 Textil 5.11
T019 Textil 11.31
T020 Textil 11.31
T021 Textil 11.76
T022 Textil 18.64
T023 Textil 7.06

Tabla 41: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 1 a 12 en la categoria Accesorio
para el mes de febrero 2022 (en %)

Tienda |[Categoria|MAPE

T001 Accesorio| 7.00
T002 Accesorio| 3.83
T003 Accesorio| 21.34
T004 Accesorio| 6.60
T006 Accesorio| 9.53
T007 Accesorio| 0.93
T008 Accesorio| 38.42
T009 Accesorio| 21.77
T010 Accesorio| 0.00
T011 Accesorio| 17.10
T012 Accesorio| 9.58

73



Tabla 42: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 13 a 23 en la categoria Accesorio
para el mes de febrero 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE
T013 Accesorio| 3.46
T014 Accesorio| 4.36
T015 Accesorio| 5.12
T016 Accesorio| 6.63
T017 Accesorio| 22.25
T018 Accesorio| 30.04
T019 Accesorio| 20.03
T020 Accesorio| 16.15
T021 Accesorio| 11.59
T022 Accesorio| 27.82
T023 Accesorio| 12.07

Tabla 43: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 1 a 12 en la categoria Calzado para
el mes de abril 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE

T001 Calzado 8.95
T002 Calzado | 16.17
T003 Calzado 15.65
T004 Calzado | 20.29
T006 Calzado | 23.07
T007 Calzado 14.09
T008 Calzado | 11.98
T009 Calzado 14.04
T010 Calzado 0.00
T011 Calzado | 17.01
T012 Calzado 8.93

Tabla 44: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 13 a 23 en la categoria Calzado
para el mes de abril 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE

T013 Calzado | 10.52
T014 Calzado | 35.67
T015 Calzado | 26.20
T016 Calzado | 13.23
T017 Calzado | 15.56
T018 Calzado 8.49
T019 Calzado | 15.53
T020 Calzado | 12.79
T021 Calzado | 19.24
T022 Calzado | 19.43
T023 Calzado | 27.70
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Tabla 45: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 1 a 12 en la categoria Textil para el
mes de abril 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE
T001 Textil 0.51
T002 Textil 0.21
T003 Textil 1.55
T004 Textil 2.00
T006 Textil 0.72
T007 Textil 1.92
T008 Textil 0.42
T009 Textil 1.35
T010 Textil 0.00
TO011 Textil 1.77
T012 Textil 1.44

Tabla 46: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 13 a 23 en la categoria Textil para
el mes de abril 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE
T013 Textil 1.44
T014 Textil 1.39
T015 Textil 0.15
T016 Textil 1.62
T017 Textil 0.35
T018 Textil 0.70
T019 Textil 1.54
T020 Textil 1.54
T021 Textil 1.60
T022 Textil 2.54
T023 Textil 0.96

Tabla 47: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 1 a 12 en la categoria Accesorio
para el mes de abril 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE

T001 Accesorio| 7.81
T002 Accesorio| 4.27
T003 Accesorio| 23.82
T004 Accesorio| 7.37
T006 Accesorio| 10.64
T007 Accesorio| 1.04
T008 Accesorio| 42.88
T009 Accesorio| 24.30
T010 Accesorio| 0.00
T011 Accesorio| 19.08
T012 Accesorio| 10.70
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Tabla 48: MAPE del modelo Prophet para Tiendas 13 a 23 en la categoria Accesorio

para el mes de abril 2022 (en %)

Tienda |Categoria|MAPE
T013 Accesorio| 3.86
T014 Accesorio| 4.86
T015 Accesorio| 5.71
T016 Accesorio| 7.40
T017 Accesorio| 24.84
T018 Accesorio| 33.53
T019 Accesorio| 22.35
T020 Accesorio| 18.03
T021 Accesorio| 12.93
1022 Accesorio| 31.05
T023 Accesorio| 13.47
Tabla 49: MAPE por Tienda (1 a 12) y Género MEN para el mes de febrero 2022 usando
Prophet (en %)
Género | Tienda | MAPE
MEN T001 1
MEN T002 0
MEN T003 28
MEN T004 23
MEN T006 11
MEN T007 8
MEN T008 9
MEN T009 7
MEN T010 0
MEN T011 10
MEN T012 9
Tabla 50: MAPE por Tienda (13 a 23) y Género MEN para el mes de febrero 2022 usando
Prophet (en %)
Género | Tienda [MAPE
MEN T013 9
MEN T014 11
MEN T015 11
MEN T016 29
MEN T017 59
MEN T018 16
MEN T019 20
MEN T020 10
MEN T021 4
MEN 1022 9
MEN T023 6
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Tabla 51: MAPE por Tienda (1 a 12) y Género WOMEN para el mes de febrero 2022 usando

Prophet (en %)
Género | Tienda |MAPE
WOMEN T001 1
WOMEN T002 11
WOMEN T003 32
WOMEN T004 23
WOMEN T006 10
WOMEN T007 6
WOMEN T008 12
WOMEN T009 19
WOMEN T010 0
WOMEN T011
WOMEN T012 1
Tabla 52: MAPE por Tienda (13 a 23) y Género WOMEN para el mes de febrero 2022 usando
Prophet (en %)
Género | Tienda |MAPE
WOMEN T013 2
WOMEN T014 10
WOMEN T015 14
WOMEN T016 16
WOMEN T017 25
WOMEN T018 25
WOMEN T0O19 22
WOMEN T020 24
WOMEN T021
WOMEN T022 1
WOMEN T023 14
Tabla 53: MAPE por Tienda (1 a 12) y Género CHILDREN para el mes de febrero 2022 usando
Prophet (en %)
Género | Tienda [MAPE
CHILDREN| To001 3
CHILDREN| T002 25
CHILDREN| T003 30
CHILDREN| T004 23
CHILDREN| T006 2
CHILDREN| T007 27
CHILDREN| T008 13
CHILDREN| T009 21
CHILDREN| T010 0
CHILDREN| T011 34
CHILDREN| T012 35
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Tabla 54: MAPE por Tienda (13 a 23) y Género CHILDREN para el mes de febrero 2022 usando
Prophet (en %)

Género | Tienda |MAPE
CHILDREN| T013 4
CHILDREN| To014 13
CHILDREN| T015 30
CHILDREN| TO016 24
CHILDREN| T017 2
CHILDREN| T018 0
CHILDREN| T019 25
CHILDREN| T020 16
CHILDREN| T021 28
CHILDREN| T022 18
CHILDREN| T023 30

Tabla 55: MAPE por Tienda (1 a 12) y Género MEN para el mes de marzo 2022 usando

Prophet (en %)
Género | Tienda MAPE
MEN TOO1 1
MEN T002 0
MEN TOO03 25
MEN T0O04 21
MEN TOO06 10
MEN TOO7 7
MEN TOO8 8
MEN TO09 6
MEN T010 0
MEN T011 5
MEN TO12 8
Tabla 56: MAPE por Tienda (13 a 23) y Género MEN para el mes de marzo 2022 usando
Prophet (en %)
Género | Tienda MAPE
MEN TO13 8
MEN T014 10
MEN TO15 10
MEN T016 26
MEN T017 53
MEN T018 14
MEN TO19 18
MEN T020 9
MEN 1021 4
MEN T022 8
MEN T023 5
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Tabla 57: MAPE por Tienda (1 a 12) y Género WOMEN para el mes de marzo 2022 usando

Prophet (en %)
Género | Tienda MAPE
WOMEN | T001 1
WOMEN | T002 10
WOMEN | T003 29
WOMEN | T004 21
WOMEN | TO006 9
WOMEN | T007 5
WOMEN | TO008 11
WOMEN TO09 17
WOMEN | T010 0
WOMEN | TO011
WOMEN | TO012 1
Tabla 58: MAPE por Tienda (13 a 23) y Género WOMEN para el mes de marzo 2022 usando
Prophet (en %)
Género | Tienda MAPE
WOMEN | T013 2
WOMEN T014 9
WOMEN | TO015 13
WOMEN | TO16 14
WOMEN | TO017 23
WOMEN | T018 23
WOMEN | TO019 20
WOMEN | T020 22
WOMEN | T021
WOMEN | T022 1
WOMEN | T023 13
Tabla 59: MAPE por Tienda (1 a 12) y Género CHILDREN para el mes de marzo 2022 usando
Prophet (en %)
Género | Tienda MAPE
CHILDREN| TO001 3
CHILDREN| TO002 23
CHILDREN| TO003 27
CHILDREN| T004 21
CHILDREN| TO006 2
CHILDREN| TO007 24
CHILDREN| TO008 12
CHILDREN| TO009 19
CHILDREN| TO010 0
CHILDREN| TO11 31
CHILDREN| TO12 32
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Tabla 60: MAPE por Tienda (13 a 23) y Género CHILDREN para el mes de marzo 2022 usando

Prophet (en %)
Género | Tienda MAPE
CHILDREN| TO13 4
CHILDREN| TO014 12
CHILDREN| TO015 27
CHILDREN| TO16 22
CHILDREN| TO017 2
CHILDREN| TO018 0
CHILDREN| TO019 23
CHILDREN| TO020 14
CHILDREN| TO021 25
CHILDREN| T022 16
CHILDREN| TO023 27
Tabla 61: MAPE por Tienda (1 a 12) y Género MEN para el mes de abril 2022 usando Prophet
(en %)

Género | Tienda | MAPE
MEN T001 1
MEN T002 0
MEN T003 22
MEN T004 18
MEN T006 9
MEN T007 6
MEN T008 7
MEN T009 5
MEN T010 0
MEN T011 8
MEN T012 7

Tabla 62: MAPE por Tienda (13 a 23) y Género MEN para el mes de abril 2022 usando
Prophet (en %)

Género | Tienda [MAPE
MEN T013 7
MEN T014 9
MEN T015 9
MEN T016 23
MEN T017 46
MEN T018 12
MEN T019 16
MEN T020 8
MEN T021 3
MEN 1022 7
MEN T023 4
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Tabla 63: MAPE por Tienda (1 a 12) y Género WOMEN para el mes de abril 2022 usando
Prophet (en %)

Género | Tienda [MAPE
WOMEN | T001 1
WOMEN | T002 9
WOMEN | T003 25
WOMEN | T004 18
WOMEN [ T006 8
WOMEN [ T007 4
WOMEN [ T008 10
WOMEN [ T009 15
WOMEN | T010 0
WOMEN [ To011
WOMEN | T012 1

Tabla 64: MAPE por Tienda (13 a 23) y Género WOMEN para el mes de abril 2022 usando
Prophet (en %)

Género | Tienda |MAPE
WOMEN | T013 2
WOMEN | T014 8
WOMEN | TO015 11
WOMEN | TO016 12
WOMEN | T017 20
WOMEN | T018 20
WOMEN | T019 17
WOMEN | T020 19
WOMEN | T021
WOMEN | T022 1
WOMEN | T023 11

Tabla 65: MAPE por Tienda (1 a 12) y Género CHILDREN para el mes de abril 2022 usando
Prophet (en %)

Género | Tienda |MAPE
CHILDREN| To001 3
CHILDREN| T002 20
CHILDREN| T003 23
CHILDREN| T004 18
CHILDREN| TO006 2
CHILDREN| T007 21
CHILDREN| T008 10
CHILDREN| T009 16
CHILDREN| TO010 0
CHILDREN| T011 27
CHILDREN| T012 28
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Tabla 66: MAPE por Tienda (13 a 23) y Género CHILDREN para el mes de abril 2022 usando
Prophet (en %)

Género | Tienda |MAPE
CHILDREN| T013 3
CHILDREN| To014 10
CHILDREN| T015 23
CHILDREN| TO016 19
CHILDREN| T017 2
CHILDREN| T018 0
CHILDREN| T019 20
CHILDREN| T020 12
CHILDREN| T021 22
CHILDREN| T022 14
CHILDREN| T023 23
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1)

Apéndice B. Herramienta de registro de quiebres de stock

Interfaz inicial, con la fecha del dia seteada por default, con posibilidad de seleccionar

la tienda, categoria, subcategoria (por medio de un dropdown con opciones), y
mediante escritura manual, la referencia o sku, talla y cantidad faltante del producto en

cuestion.

e Registro ...

Ingresar datos:
Fecha

— O X

24/05/2022

Tienda

Elija opcion v

Categoria

Elija opcion v

Sub_categoria

Elija opcién v

Referencia
Talla

Cantidad faltante

Guardar

2) Se elige latienda en la que se produjo el faltante para dejar registro.

? Registro ...

Ingresar datos:
Fecha
Tienda

Categoria
Sub_categoria
Referencia

Talla
Cantidad faltante

— O X

24/05/2022
T

t001
002

Guardar

3) Se elige la categoria del producto solicitado.

e Registro ...

Ingresar datos:
Fecha
Tienda

Categoria
Sub_categoria
Referencia

Talla
Cantidad faltante

24/05/2022
£001 v

Elija opcion|v

Accesorio

Textil

Guardar ‘
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4) Se selecciona la subcategoria del producto en el menu desplegable.

§ Registro.. — ] X

Ingresar datos:

Fecha 24/05/2022

Tienda t001 v
Categoria Calzado v

Sub_categoria |Soccer v
Referencia Administrative
Talla Basketball
Cassual
Cantidad faltante |;.¢, Guardar

Running
Services
Skate

Soccer

5) Serellenan en forma manual los campos de referencia, talla y cantidad faltante.

§ Registro.. — ] X

Ingresar datos:

Fecha 24/05/2022

Tienda t001 v
Categoria Calzado v

Sub_categoria |Soccer v

Referencia |test tesis

Talla L
Cantidad faltante 2 Guardar

6) Una vez finalizado se presiona el botdn guardar y aparecera un mensaje de alerta para
confirmar que desea almacenarse el registro. Se confirma y automdaticamente se
visualiza en el Google Sheets un nuevo registro con la fecha del dia.

¢ Registro ... — O X

Ingresar datos:

Fecha 24/05/2022

Tienda 001 v
Categoria Calzado ~

Sub_categoria |Soccer ~
Referencia |test tesis
Talla L
Cantidad faltante |2 Guardar
¢ X

e ;Seguro desea guardar?
=10 w
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7) En la siguiente captura de pantalla del Google Sheets puede verse el registro en

cuestion.

Registro Quiebre de Stocks ¥ B &

Formate Datos

Herramientas Extensiones Ayuda Ultima modificacién hace unos segundos

Archivo Editar Ver Insertar
Y~ o~ | P 100% v € % 0 .00 123w Predetermi. ¥ 10 ~ B I & A ¢ H N R
- Fecha
A B B D E E G
Fecha .l Tienda SKU Categoria Subcategoria  Talle Cantidad
24/05/2022 t001 test tesis Calzado Soccer L 2
30A482ALSUP  Textil Skate S 1

12/110/2021 t004





