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INTRODUCCION

Actualmente, los consumidores estan cada vez mas enterados respecto a los
precios, calidad y servicios que ofrecen las empresas de los productos que
consumen y, a medida que los mercados se vuelven mas exigentes, las
organizaciones necesitan disefiar estrategias que les permitan obedecer a estos
requerimientos para asi expandir su mercado y reducir la competencia. De
acuerdo a esto, las promociones de ventas pueden desempefar un papel

importante para alcanzar dichos objetivos organizacionales.

Kotler & Armstrong, (2012) definen las promociones de ventas como incentivos
a corto plazo que fomentan la compra o venta de un producto o servicio. Este
tipo de maniobras por parte de las empresas incentiva la demanda de forma
positiva para generar un mayor volumen de ventas. De la misma forma, llevando
este tipo de estrategias al resto de la cadena de abastecimiento, un aumento en
el volumen de ventas se ve traducido en una mayor produccion que a su vez
genera costos asociados al almacenamiento y distribucién de los bienes
(ademas de otros que no se trataran por el momento). Una manera en la cual
algunas empresas han sobrellevado este problema de cambio en la demanda es
a través de los prondsticos, pero los modelos tradicionales de prondsticos no
tienen metodologias establecidas para prever del todo el efecto que generan las

promociones en la demanda.

Los pronésticos cumplen un papel importante en los objetivos de las
organizaciones dado que intervienen en la toma de decisiones, mas
profundamente tienen un aspecto fundamental e ineludible en el correcto control
de los inventarios, dado que una mala utilizacion de éstos puede sesgar
exageradamente la cantidad de inventario por encima o por debajo de la

demanda real y llegar a incurrir en costos o incluso pérdida de clientes.

Los tipos de pronésticos mas usados son: cualitativos, series de tiempo,
causales por analogia, simulacion y combinaciones de los anteriores (Vidal
Holguin Holguin, 2010). Estos métodos de prondosticos, por lo general, tienen
asociado un error que depende de diferentes atributos que tienen que ver

directamente con el comportamiento de la demanda y es por esto que se vuelve



primordial el definir y comprender qué se desea pronosticar, en qué momento y
para qué se van a utilizar. De esta forma se convierten los prondsticos en una

parte esencial para lograr una buena gestion de inventarios.

Una buena gestion de inventarios conlleva a tener una buena gestion de costos.
Dicho de otra manera, mejorar los prondsticos de demanda disminuye el costo
de mantener inventario, que a su vez reduce el costo total de la produccion, lo
gue contribuye a una mejor gestion en los costos, producto de una buena gestion
de inventarios. Aunque deben tenerse en cuenta otros costos asociados a la

fuerza de ventas y otras areas de las empresas.

Para llevar una buena gestion de inventarios, es necesario tener en cuenta que
intrinseco a éstos viene anidado un error tipico en el prondstico, el cual se
presenta por la incertidumbre que tienen los datos hacia el futuro, es decir, la
variacion en el comportamiento que puedan tener respecto de su
comportamiento habitual. Ahora bien, reducir el error de los prondésticos es una
tarea que puede ser muy ardua y quizds en muchas situaciones dificiles de

optimizar.

A lo largo del desarrollo del presente proyecto se argumenta como las redes
neuronales han mostrado buenos resultados como sistemas de prondsticos para
series temporales que presentan cambios en el comportamiento de la demanda
0 que son afectados por intervenciones externas que pueden o no ser conocidas.
De esta forma, se presenta como una buena alternativa a utilizar para prever el
comportamiento de la demanda de un producto que es susceptible a

promociones.

El presente trabajo de grado es Unicamente en funcién de la promocion. El
sistema de prondsticos que se plantea es una propuesta de modelo para predecir
el comportamiento de la demanda de un producto de botiquin al momento de
una promocion de ventas. Para esto se proceden a describir y analizar factores
que influyen en el comportamiento de compra de los clientes para el producto
gue ha sido objeto de estudio, los cuales seran el insumo principal para el modelo

de RNA que se propone como alternativa de solucion a la situacion planteada.



1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Actualmente los mercados tienen un alto grado de dinamismo y las
organizaciones deben ajustar sus estrategias frente a la dindmica competitiva
del mercado. En este sentido las empresas ofrecen a los consumidores
productos o servicios con caracteristicas que satisfagan las necesidades y
deseos de los clientes. Debido a esto, las empresas realizan estrategias con el
propoésito de capturar y retener a los clientes para generar rentabilidad que le

permita mantenerse en el juego.

Un factor muy importante dentro los mercados es la competitividad, puesto que
un consumidor puede elegir entre varios productos y/o servicios y su decision
depende de cudl se ajusta a sus requerimientos. Si el producto que se ofrece al
cliente satisface todas o la mayoria de sus expectativas respecto del(los) que

ofrece(n) la competencia, el producto sera demandado por el mercado.

La demanda puede establecerse como la necesidad o deseo que tiene un
consumidor por un producto o servicio, respaldado por su capacidad de compra
(Kotler & Armstrong, 2012). En este sentido, ya que la demanda de un producto
sélo se puede saber en el momento en que ocurre, €s necesario conocer, para
planear la produccién, cual sera la demanda futura. En este punto es necesario
pronosticar lo que sucedera con la demanda y es por esto que aparecen como
alternativa diferentes tipos de sistemas para pronosticar a partir del

comportamiento de la demanda.

La demanda, dependiendo del tipo de producto/servicio, la época del afio, la
demografia, entre otros factores, presenta diferentes comportamientos. Vidal
Holguin Holguin,(2010) presenta un resumen de los patrones de la demanda:

Demanda perpetua o uniforme: Su promedio se mantiene por largos periodos de

tiempo y su fluctuaciéon permanece dentro de rangos “pequefios”.

Demanda con tendencia: Puede ser creciente o decreciente. Su promedio de

demanda varia significativamente.
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e Demanda periddica o estacional: La demanda de este tipo de productos se
caracteriza por presentar picos en ciertos periodos de tiempo conocidos y

demanda aproximadamente uniforme en los demas periodos.

e Demanda altamente correlacionada: Se presenta cuando la demanda de un item

depende en gran medida de la demanda de otro item.

e Demanda erratica: Presenta grandes variaciones a lo largo del tiempo, pasando
de periodos de cero demanda a grandes picos. La diferencia entre éste patrén y
el periddico o estacional, es que en el erratico los picos no son predecibles.

Para cada patrén de demanda se utiliza un tipo de sistema de prondstico propio
de cada uno. En la siguiente tabla se muestra de forma sintetizada, el

comportamiento y sistema de prondstico a utilizar en cada caso:

Tabla 1. Los sistemas de prondsticos y el patrén de demanda observado

PATROMN DE DEMANDA OB SERVADO SISTEMA DE PRONOSTICO RECOMENDADO
Perpetua, estable o uniforme Promedio mavil o suaviz acion exponencial simple
Con tendencia creciente o decreciente Regresidn lineal simple 0 suavizacion exponencial doble
Estacional o periddica Modelos peridgdicos de Winters

M étodos integrados de promedios mdviles auto-regresivos
[ARIMA)

Prondstico combinado de tiempo entre Ia ocurrencia de demandas
consecutivas v la magnitud de las transacciones individuales
(Método de Croston y relacionados)

Demandas atamente correlacionadas

Errdtica (Por ejemplo, en items clase A de
bajo movimienta)

Fuente: Adaptada de Vidal Holguin (2010).

Ademas del comportamiento de la demanda, se debe tener en cuenta que esta
no sucede por si sola y que hay factores que desencadenan el comportamiento

propiamente dicho.

Adicional a los patrones usuales de la demanda hay situaciones que obligan a
gue la serie de tiempo cambie su comportamiento habitual. Wei, (2006) expone
gue las series de tiempo se ven afectadas por eventos externos conocidos tales
como dias festivos o promociones de ventas, y desconocidos como los valores

atipicos. A estos eventos los llama Intervenciones externas.

En este caso se estudiara el efecto que pueden tener las promociones de ventas

como intervenciones externas y los factores que afectan a la demanda para
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cambiar el comportamiento de la misma. A continuacion se presenta una breve

definicion de lo que son las promociones.

Las promociones se pueden ver como incentivos a corto plazo para fomentar la
compra o la venta de un producto o servicio. Segun Kotler & Armstrong, (2012)
existen tres factores que han contribuido al rapido crecimiento de la promocién

de ventas, sobre todo en los mercados de consumo:

Las empresas se enfrentan a una mayor competencia.

Los gerentes de marketing deben enfrentarse a mayores presiones para
aumentar las ventas.

La ineficiencia de la publicidad, el desorden de los medios de comunicacion y

las restricciones legales.

Dado que con las promociones se busca maximizar las ganancias, Mufiiz (2010)
presenta objetivos especificos a cumplir por medio de estas, que entre otros
pueden ser:

Incrementar las ventas.

Contrarrestar acciones de la competencia.
Conseguir nuevos clientes.

Potenciar la marca.

Generar liquidez econémica.

Fidelizar.

Introducir nuevos productos.

Motivar equipos de venta.

Reforzar la campafa publicitaria.

Puesto de esta forma, es claro ver que el objetivo general de las empresas es
incrementar la demanda de sus productos. Ahora bien, para conseguir que éstos
objetivos se lleven a cabo, es necesario implementar diferentes estrategias en
cuanto a las promociones. Perreault & McCarthy, (2001) presentan una lista con
diferentes clases de promociones que pueden llegar a presentarse en la mezcla
de mercado: (i) Venta personal, (ii) Publicidad, (iii) concursos a sus clientes

potenciales, (iv) concursos a la fuerza de ventas, (v) ferias comerciales, (vi)
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correo directo, (vii) merchandising, (viii) muestras, (ix) cupones y (X) patrocinio

en eventos.

Para poner en marcha una promocion primero se debe pronosticar la posible
demanda que ha de suceder en ese lapso, esto principalmente para mantener
un nivel de servicio que a su vez va ligado el nivel de inventario que se tenga
para suplir la demanda venidera, el movimiento de los productos asociado a la
demanda y toda la demas logistica asociada como lo es la planeacion de la
produccion y ventas, las compras de materia prima, el transporte y tratamiento
de materia prima (MP), productos en proceso (WIP, por sus siglas en inglés) y

producto terminado (PT).

Se debe tener especial cuidado con el esfuerzo extra por parte de los recursos,
ya que en el mismo espacio de tiempo el area de produccién debe producir una
cantidad mayor de producto al que se acostumbra y de manera analoga, el area
de compras y control de calidad deben controlar una mayor cantidad de unidades
y se debe vender una mayor cantidad de productos. Es decir que los recursos
de la cadena de suministro deben aumentar su productividad respecto a su
trabajo habitual. O’Donnell et al, (2009), evidencian y proponen un algoritmo
genético para reducir los efectos negativos que hay sobre la cadena de
abastecimiento, el cual se valida primero siendo utilizado para determinar la
politica de ordenamiento 6ptima con una version en linea del juego de la cerveza
(Beer Game) por parte del MIT, y luego se aplica a una serie de experimentos
con demanda y plazos de entrega deterministas, aleatorios combinados con las

promociones en ventas.

Dado que las empresas también utilizan las promociones como estrategia para
generar recordacién de marca por parte de los consumidores en el mercado, es
de gran importancia conocer previamente el comportamiento que la demanda

pueda llegar a tener durante esta intervencion externa.

Para identificar el comportamiento, se plantearan cuatro puntos clave en los
datos de la serie de tiempo: (i) el punto inicial de la serie, (ii) el punto inicial de la
promocién, (iii) el punto final de la promocién y (iv) el punto final de la serie.

13



a)

b)

El lapso inicial, contemplado entre el punto inicial de la serie y el punto inicial de
la promocion, puede contener uno o una combinacion de los patrones

presentados en la tabla 1.

En el lapso secundario, que se encuentra entre el punto inicial de la promocion
y el punto final de la promocion, generalmente la demanda presenta una
tendencia positiva, pero al ser una intervencidon externa, el tipo de prondstico
utilizado en el primer lapso, no sigue siendo tan efectivo. La tendencia que se
presenta puede deberse a factores tales como el tipo, momento, lugar, la marca,
entre otros, de la promocion. Estos nuevos factores afectan los sistemas de
informacion que se tienen respecto del patrén de demanda que ocurre antes de
ésta situacion en especial y es debido a esto que el sistema de prondsticos que
se usa para el lapso inicial debe ser modificado. Para ésta situacion en que
existen eventos especiales, Lee, et al. (2007) presentan una serie de factores
gue afectan a la demanday los toman en cuenta para el desarrollo de su modelo
de prondsticos pero al mismo tiempo mencionan la importancia que el juicio de
expertos o la gerencia tiene con el fin de reducir la variacion de los prondésticos

y estar alerta a cualquier eventualidad.

Por altimo, en el lapso final, entre el punto final de la promocion y el punto final
de la serie, en el transcurso de la investigacion del proyecto, hasta el momento

pueden existir cuatro situaciones respecto al comportamiento de la demanda:

Tendencia extendida: La tendencia de la demanda continda aun después de
terminada la promocién. Esto puede deberse a que, luego de que el periodo de
promociones ha terminado, la demanda haya “reactivado” el ciclo de vida del
producto o a que el producto se haya estancado antes de que ésta promocion

apareciera en un momento previo a llegar a su punto de madurez.

Promocién como evento desapercibido: Luego de terminadas las promociones,
la demanda continda con su comportamiento habitual, lo que da a pensar que la
demanda se ve altamente influenciada por estas maniobras mercantiles, pero
que luego de que éstas opciones de compra desaparecen, el producto se sigue
consumiendo “como si nada hubiera pasado”. En este punto, el producto ya se

encontraba maduro en el ciclo de vida.

14



<)

d)

Resurgimiento de la demanda: Al momento en que las promociones llegan a su
fin, la demanda no vuelve al punto alrededor del cual venia oscilando, sino que
continta su comportamiento en el punto en que la demanda ha terminado. Esta
situacion ocurre si el producto, luego de la promocién, ha alcanzado su punto de
madurez en el ciclo de vida; de este modo el pronostico de demanda debe

actualizarse para evitar una mala gestion e incurrir en costos innecesarios.

Caida de la demanda: Luego de que las promociones terminan, la demanda es
menor de la que se presentaba antes de que éstas se realizaran. Esta situacion
puede presentarse debido a que (a) el producto ya esta llegando al final de su
ciclo de vida (Kotler & Armstrong, 2012), (b) a que los consumidores han
obtenido una mayor cantidad del producto que generalmente consumen a un
precio menor o a una mayor cantidad por el mismo precio (Ailawadi & Neslin,
1998) o (c) compran el producto por atributos que no tienen que ver con el

producto en si como un tipo de coleccion, un regalo, una rifa, entre otros.

Debido a estos posibles cambios en la elasticidad y el comportamiento de la
demanday a que estas intervenciones externas son conocidas, se deberia hacer
ahinco en los efectos externos que se conciben como producto de las
promociones. De la misma forma, Ramanathan & Muyldermans, (2010)
sostienen que las promociones de ventas pueden estar influenciadas por
factores tales como el clima, los periodos de vacaciones y festividades que a
veces se pasan por alto. Ademas de esto, presentan dentro de sus resultados
gue los factores de demanda que afectan a ciertos productos no necesariamente

influyen en la misma medida sobre otros.

En situaciones como esta, en que el comportamiento de una variable en el
tiempo es afectada (en este caso, demanda) por diferentes factores, se ha
demostrado que las redes neuronales (en inglés, Artificial Neural Networks:
ANN) como herramienta para el prondstico obtienen buenos resultados. Aguirre
& Martinez, (2012) utilizan las redes neuronales para pronosticar la demanda de
alimentos en el comedor institucional de la Universidad del Valle. Concluyen que
utilizar un modelo basado en redes neuronales es una mejor alternativa que los

métodos clasicos para pronosticar la demanda, esto debido principalmente a la
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velocidad de respuesta de cada uno. Ghiassi, et al. (2005) consideran que las
Redes neuronales han mostrado ser un método efectivo para el prondstico de
las series de tiempo, y por su parte, desarrollan un modelo de red neuronal que
utiliza diferentes arquitecturas de los modelos tradicionales (feed-forward, back-
propagation: FFBP).

Es conveniente entonces plantear un sistema de pronostico basado en redes
neuronales para el comportamiento de la demanda de un producto que es
susceptible de ser promocionado. Esto para tomar en cuenta al momento de
pronosticar, todos o por lo menos una gran cantidad de factores y la incidencia

gue cada uno de ellos pueda tener sobre el producto.

A partir de este punto se plantean las redes neuronales como herramienta a
desarrollar para generar un sistema de prondsticos en el que se puedan tomar
en cuenta los factores externos que pueden o no ser controlables y que afectan
al comportamiento de la demanda. Se cuenta con datos de demanda de una
serie de productos de botiquin de cierta empresa nacional en Colombia y, por la
facilidad de consecucién de los mismos y al seguimiento que se les puede dar
para relacionar los factores externos, se ha optado por utilizarlos en el ejercicio
del presente proyecto de grado para demostrar la efectividad que puede llegar a
tener un sistema de prondésticos basado en redes neuronales aplicado a
productos que pueden ser promocionados.

A lo largo del documento (y de las referencias que se presentan en el estado del
arte) se presentan diferentes tipos de arquitecturas de redes neuronales, las
cuales han sido bien vistas de acuerdo al uso que se les ha dado en especifico
para cada investigacion. Ahora bien, tomando en cuenta entonces que las
diferentes arquitecturas de redes neuronales permiten prever el comportamiento
de una serie de datos afectada por diferentes factores a partir de la historia 'y que
pueden ser utilizadas como base para un sistema de pronosticos, se debe
seleccionar el modelo de arquitectura apropiado para el tipo de producto del
presente estudio. Queda entonces como pregunta de investigacion ¢Como
pronosticar la demanda de un producto bajo efectos de campafas

promocionales, utilizando técnicas basadas en redes neuronales?
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2. OBJETIVOS

2.1.0BJETIVO GENERAL

Establecer un sistema de prondsticos basado en redes neuronales para predecir
la demanda de productos farmacéuticos que son afectados por campafas

promocionales.

2.2.0BJETIVOS ESPECIFICOS

Identificar patrones de demanda que se presentan como consecuencia de las

promociones de productos de botiquin mediante el analisis grafico de datos.

Identificar cuéles podrian ser los principales factores que afectan la decision de
compra del consumidor en productos de botiquin a partir de la caracterizacion de

las diferentes tipos de promociones.

Construir sistemas de prondsticos mediante diferentes arquitecturas de redes

neuronales.

Evaluar la efectividad de las diferentes arquitecturas utilizadas realizando

comparaciones con base en el error cuadratico medio obtenido.
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3. JUSTIFICACION

El éxito de las organizaciones depende en gran medida de qué tan presente esté
su marca en la consciencia de los consumidores. Una forma de estar en la mente
de las personas, de manera positiva para la empresa, es a partir del nivel de
servicio que éstas puedan brindar a sus compradores. Para cumplir con éste
objetivo, la prediccién de la demanda futura de sus productos tiende a convertirse
en un gran eslabén de la cadena, siendo los sistemas de prondsticos un
elemento clave para cumplir con los objetivos de la organizacion y para el
mejoramiento de su competitividad, ya que de no tomar las decisiones correctas,
se puede caer en extremos como el deficiente servicio al cliente, el exceso de
inventarios o, peor aun, ambos factores en forma simultdnea cuando se presenta
el desbalanceo de los inventarios para ofrecer un buen servicio (Vidal Holguin,
2010). Es decir, lograr que el producto que requiera un consumidor esté
disponible al momento y en la cantidad que necesita, sin que esto afecte de
forma negativa a la gestion de costos de la empresa. En este sentido surge la
necesidad de establecer sistemas de prondsticos que permitan dar cumplimiento
a los objetivos tanto de produccion como de toda la empresa. Dado que hay
situaciones en las que el comportamiento normal de la demanda es afectado por
intervenciones externas (como en el caso de las promociones), el prondéstico de
la demanda se convierte en una tarea compleja de realizar debido a la
variabilidad que se presenta a causa de este cambio inducido en la decision de
compra de los consumidores. No solucionar esta situacion llevaria a que las
empresas presenten pronosticos sesgados, ocasionando con esto incremento

en costos de inventario y pérdida del nivel de servicio al cliente.

En los ultimos afios las promociones de ventas han experimentado un auge
importante en nuestros mercados como consecuencia de una evolucion en el
consumidor, y por esta razon esta herramienta se ha convertido en una de las
mas poderosas armas de la estrategia de mercadeo. Ramanathan &
Muyldermans, (2010) muestran como las promociones se han convertido en una
practica comun en muchos puntos de venta al por menor. Este articulo identifica
factores de demanda para la planeacion y prondstico de promociones para una

compaiiia de refrescos en el Reino Unido.
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Permitir incrementar la demanda de los productos y asi mismo atraer y retener a
los consumidores es un objetivo que buscan las empresas; y la promocion de
ventas es lo que basicamente ofrece. Pero obtener de forma exitosa una
camparfa de promocion requiere de una alta capacidad de planeacion, dado que
existen elementos internos y externos que afectan los objetivos de la misma.
Estos elementos pueden ser: recursos de produccién, proveedores, publicidad,
logistica, presupuestos, pronosticos, entre otros. Los prondsticos desempeiian
un papel muy importante dentro de las campafas de promocién, puesto que
determinar las previsiones de demanda es complicado cuando el
comportamiento de los datos no es normal, debido a que existirdn datos atipicos
(demanda con promocion) que aumentan la variabilidad de la serie y terminan
convirtiendo la gestidn de inventarios en una tarea costosa si se quiere mantener
un nivel de servicio adecuado. De esta manera, establecer un buen sistema de
prondstico reflejard gran incidencia en el éxito de la campafia de promocion,
dado que determinar con mayor grado de exactitud la demanda que tendra la
promocién, hara que se reduzcan los costos de inventario y de esta manera

mayor ganancia para la empresa.
REVISION BIBLIOGRAFICA

De acuerdo a las busquedas realizadas en diferentes bases de datos, hasta el
20 de diciembre de 2013 se encontraron, ente otros, los siguientes articulos
respecto al tema de prondsticos de demanda, promocion de ventas y redes

neuronales los cuales se presentan a continuacion:

Theoretical models of sales promotions: Contributions, limitations, and a future

research agenda (Raju, 1995).

El objetivo de este articulo es revisar modelos tedricos de promociones de
ventas. Se destacan las contribuciones clave de esos modelos, se discuten sus
limitantes y se perfila una agenda para una futura investigacion. Las preguntas
examinadas en los modelos incluyen asuntos fundamentales como por qué las
empresas recurren a promociones de ventas en mercados maduros y por qué el
uso de las promociones de ventas se han incrementado tanto durante las dltimas

décadas (afios 80 y 90). Se incluye en este articulo una revisién de modelos
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dirigidos a nivel estratégico de las empresas, tales como la asignacién de dolares
entre publicidad y promociones de ventas y el énfasis relativo entre las
promociones comerciales y promociones para el consumidor. También se
revisan modelos teoricos que explican como responden los consumidores a los
precios de las promociones y qué tipo de herramientas de promociones de

ventas deben ser superiores a otras en un tipo de mercado en particular.

Retailer promotion planning: Improving forecast accuracy and interpretability
(Trusov, et al., 2006).

Este articulo considera el problema de pronosticar las ventas de productos
teniendo en cuenta los atributos del mismo, los niveles historicos de ventas y las
promociones de ventas. Reconoce que la implementacion de un modelo de
prondsticos es un problema estadistico muy dificil de solucionar. En el articulo
se propone un motor analitico que combina técnicas de modelado estadistico,
mineria de datos, y la optimizacion combinatoria para producir un pequefio

conjunto de reglas eficaces que pronostica los niveles de volumen de ventas.

La influencia de las promociones de ventas en la decision de compra (Cavlovic,
2007).

El articulo tiene como objetivo revisar diferentes tipos de efectos causados por
las promociones de ventas en la decision de compra de los consumidores. De
acuerdo al marco conceptual general de las promociones de ventas, se resaltan
los principales hallazgos y limitaciones encontradas a través de diversos
estudios. Los autores proponen que los efectos causados por las promociones

en ventas deberian ser contrastados por medio de futuras investigaciones.

Providing support for the use of analogies in demand forecasting tasks (Lee et
al., 2007).

El articulo menciona la importancia que tiene el juicio de la gerencia en el uso de
los prondsticos estadisticos con el fin de tener en cuenta los eventos especiales,
tales como las promociones de ventas. Hay evidencia de que se utiliza a menudo
la informacién de eventos similares del pasado para ayudar a estimar las

previsiones de los efectos de un evento especial. “Hemos llevado a cabo un
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experimento para investigar si un sistema de apoyo pronéstico (FSS), que
proporciona a los usuarios orientacion sobre juicios de similitud y el apoyo a los
juicios de adaptacion, podria conducir a hacer previsiones mas precisas de los
efectos de las promociones de ventas”. El experimento sugiere que una forma
simple, facil de implementar de apoyo a la adaptacion podria mejorar

significativamente la exactitud del prondstico en ciertas condiciones.

Reducing the negative effects of sales promotions in supply chains using genetic
algorithms (O’Donnell et al., 2009).

Este trabajo considera el efecto negativo que tienen las promociones de ventas
en la cadena de suministro. Los autores proponen un algoritmo genético para
reducir estos efectos. Con el fin de validar el algoritmo genético, se aplica el
modelo a una linea de distribucion de cerveza del MIT. Posteriormente, el
algoritmo genético se aplica en una serie de experimentos en los que la demanda
es deterministica y aleatoria y combinando plazos de entrega con las
promociones de ventas. También el articulo muestra como los algoritmos
genéticos se pueden utilizar no sélo para amortiguar el impacto del efecto latigo
sino también para ayudar a los gerentes encargados del abastecimiento en la

prediccién para reordenar cantidades a lo largo de la cadena de suministro.

Como se mencioné anteriormente las campafias promocionales no sélo van
acompafadas de incrementos en las ventas de los productos, sino que también
se ejerce un efecto sobre toda la cadena de suministro, es decir, la evidencia del
denominado efecto latigo. Este articulo menciona esos efectos y por
consiguiente surge la necesidad de precisar alun mas sobre los prondsticos de

demanda para tener como resultado campafias promocionales exitosas.

Identifying demand factors for promotional planning and forecasting: A case of a

soft drink company in the UK (Ramanathan & Muyldermans, 2010).

El articulo muestra cdmo las promociones se han convertido en una practica
comun en muchos puntos de venta al por menor. Por lo general, estas
promociones se planifican conjuntamente por los fabricantes y los minoristas,

haciendo acuerdos sobre los productos de la promocion y tipos de promociones,
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como por ejemplo: la reduccién de precios y el calendario de las promociones.
Sin embargo, las ventas también pueden estar influidas por otros factores como
el clima, los periodos de vacaciones y festivales, que a veces se pasan por alto.
En esta investigacion, se identifica un conjunto de factores que influyen en la
demanda de las ventas de una empresa lider de refrescos en el Reino Unido. El
autor relaciona los factores de la demanda con las ventas reales de la empresa
para obtener una vision mas clara de la estructura de la demanda subyacente.
Para lograr esto, se utilizan modelos de ecuaciones estructurales. Los resultados
obtenidos confirman el papel de los factores de promocién en el incremento de
las ventas para todos los productos. Sin embargo, algunos factores de la
demanda influyen sélo en unos productos. Esto sugiere que existen diferentes
estructuras de la demanda para diferentes familias de productos, y confirman la
importancia de recopilar e intercambiar la informacion adecuada de la cadena de
suministro. En general el enfoque también puede ayudar a los gerentes a
planificar, prever y promover los diferentes productos en colaboracion con otros

socios de la cadena de suministro.

El autor dentro de su investigacion identifica factores asociados a la demanda
normal y con promociones, por esta razén es muy importante este articulo para
el presente proyecto, dado que uno de los objetivos es identificar factores

asociados a las demanda con promociones.

Un modelo para el prondstico de demanda de productos alimenticios en un
restaurante institucional (Aguirre & Martinez, 2012).

Los autores proponen la utilizacion de redes neuronales como alternativa para
pronosticar el comportamiento de la demanda de productos alimenticios en el
comedor de la Universidad del Valle. Para éste caso, se identifican factores como
el dia de la semana y semestre, menu ofrecido, entre otros que afectan la
decision de los usuarios. Se concluye que para pronosticar la demanda cuando
existen factores externos que afectan el comportamiento, las redes neuronales

presentan mejores resultados que con los métodos tradicionales.

Supply chain collaboration for improved forecast accuracy of promotional sales
(Rammanathan, 2012).
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El autor de este articulo muestra las promociones de ventas como un vinculo
entre los minoristas con los fabricantes. Esto para mejorar las ventas bajo
elementos como planificacion, prevision y reabastecimiento. El propdsito de este
trabajo es plantear la hipétesis de que los prondsticos en colaboracion mejoraran
la precision de los mismos involucrando los factores subyacentes de la demanda.
Se implementa un enfoque de estudio de caso para estudiar diversos factores
de la demanda de productos de gaseosas de una empresa con sede en Reino
Unido, que ofrece promociones frecuentes en los puntos de venta. Los
resultados del estudio de caso se validan empiricamente por medio de analisis
de regresion lineal multiple a partir de datos reales de ventas de la empresa.
Entre los hallazgos se encuentra que algunos de los factores de demanda
especificados como muy importantes por la empresa no se encuentran como
altamente significativos para las ventas reales. En resumen lo que busca el autor
es comprender la importancia de los factores de demanda de productos
especificos a través de modelos de regresion y la incorporacion de los mismos
en la toma de decisiones de gestion, dado que esto ayudard a los
administradores a identificar la informacién necesaria para hacer prondsticos de

demanda mas precisas.

Price promotions, operations cost, and profit in a two-stage supply chain (Su &
Geunes, 2012).

Este articulo menciona como la variabilidad de la demanda aumenta a medida
gue uno se desplaza aguas arriba en la cadena de suministro. Este llamado
"efecto latigo" (Bullwhip effect) a menudo aumenta los costos de las operaciones,
incluyendo el inventario y los costos de transporte. Las variaciones de precios
son consideradas como una de las causas principales del efecto latigo, y por lo
tanto se recomienda comunmente estrategias de precios bajos para

contrarrestar los efectos del mismo.

Se demuestra que a pesar de que el uso de las promociones puede en realidad
incrementar los costos de los minoristas y proveedores, esos costos pueden ser
mas que compensados con ganancias mayores, inclusive en ausencia de

coordinacion explicita. Es decir, si el proveedor aplica juiciosamente una
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estrategia de promocion y el minorista traspasa algo de ese descuento a sus
consumidores, entonces bajo ciertas condiciones, el beneficio resultante de la
cadena de abastecimiento puede exceder el de una estrategia constante con

base en un bajo precio.

Analysis of judgmental adjustments in the presence of promotions (Trapero et al.,
2013).

El articulo menciona que los pronésticos de ventas son cada vez mas complejos
debido a una serie de factores, como el corto de los ciclos de vida de los
productos, mercados cada vez mas competitivos, y el marketing agresivo. A
menudo, los prondsticos se elaboran utilizando un sistema de apoyo que integra
prondsticos estadisticos univariados con el juicio de los expertos en la
organizacion. También dice que los gerentes afaden informacion a los
prondsticos para futuras promociones y asi se mejora la exactitud. A pesar de la
importancia del andlisis de juicio en las promociones, son escasos los
documentos dedicados a estudiar su relacion con el rendimiento del prondstico.
Los autores analizan la exactitud de los ajustes de gestion en periodos de

promociones, con base en datos semanales de una empresa manufacturera.

El andlisis se utiliza para establecer si los ajustes realizados a partir del juicio de
expertos pueden ser sustituidos por los modelos estadisticos multivariados que
respondan a la informacion promocional. Se demuestra que los ajustes de juicio
pueden mejorar los prondsticos iniciales durante las promociones, pero no de
manera sistematica. Finalmente, construyen un modelo hibrido e ilustran el
hecho de que los expertos humanos todavia dan valor afiadido a los modelos de

funcién de transferencia.

En los diferentes articulos citados se llega a la conclusién de que es necesario
utilizar modelos de prondsticos que tengan un mayor alcance para prever el
comportamiento de la demanda, es decir, que presenten menor diferencia entre
el prondstico y el dato real. Para esto, diferentes autores presentan el hecho de
gue es necesario tomar en cuenta no sélo el comportamiento de la demanda,
sino también el por qué se presenta dicho comportamiento: Hacer seguimiento

a los datos para saber cdmo es que se afectan e incluir el peso que éstos puedan
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llegar a tener y como afectan al comportamiento de compra para un producto en

especial.

Las redes neuronales por el hecho de incluir entre sus atributos un peso para la
diferente cantidad de factores que puedan hacer parte de las decisiones de
compra por parte de los consumidores, se presenta como una buena alternativa

a evaluar.
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4. PROCESO METODOLOGICO

Existe un supuesto fundamental de que la demanda es independiente. Un
ejemplo de esto es lo planteado por Vidal Holguin (2010), quien considera que
un aspecto muy importante de la demanda es precisamente su caracter de
independiente es decir, que es causada por entes externos a la empresa como
el hecho de que los clientes compran los productos finales que la empresa
manufactura. Al mismo tiempo, la demanda dependiente, como su nombre lo
indica, depende de otras demandas, como lo son las materias primas y los

componentes que se utilizan para realizar un determinado producto.

Sostiene ademas que no existe una metodologia clara y unificada para definir el
control de la demanda dependiente de una manera integral con la demanda
independiente. A pesar de que la modelacion de la demanda independiente ha
tenido un buen desarrollo, y que a su vez, la programacién de los requerimientos
de materiales en distintos ambientes productivos cuenta con una serie de
técnicas para definir el control de la demanda dependiente, especialmente
mediante métodos deterministicos, no hay un desarrollo que permita definir
claramente cémo pasar de la demanda independiente a la demanda

dependiente.

Ademas de presentar un modelo para la prediccion de la demanda de productos
susceptibles a ser promocionados utilizando redes neuronales, en el desarrollo
del proyecto se realiza un ejercicio para demostrar que el supuesto de que la
demanda es independiente, no es del todo cierto. Esto es debido a la cantidad
de factores (medibles o0 no) que hacen que un consumidor cambie de opinién en
su decision por comprar una cantidad determinada de cierto producto. Ejemplo
de esto es la mezcla de mercado, en la que la fuerza de ventas esta asociada al
producto, precio, plaza y promocion, en la cual se supone que cada una de estas
fuerzas genera un impacto en la decision de compra del consumidor. Kotler &
Armstrong, (2012) definen la mezcla de mercado como “el conjunto de
herramientas tacticas controlables de mercadotecnia que la empresa combina
para producir una respuesta deseada en el mercado meta. La mezcla de

mercado incluye todo lo que la empresa puede hacer para influir en la demanda
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de su producto”.

En los capitulos siguientes se plantean una definicion de las redes neuronales y
Su estructura, luego se procede a describir el caso de estudio abordado, después
se muestra como se desarrolla el modelo de prondsticos y por ultimo se concluye

acerca de los resultados del mismo.
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5. MARCO TEORICO

Como primera medida, se presenta un resumen acerca de qué son y cOmo se
utilizan las redes neuronales, las cuales son la base para el prondstico propuesto

en este trabajo de grado.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son recursos que realizan calculos
multifactoriales para encontrar un resultado a partir de ciertos valores o entradas.
Las RNA tienen su origen en el concepto de neurona artificial introducido por
McCulloch & Pitts, (1943), el cual se basa en supuestos acerca de la forma en

que trabajan las neuronas biologicas (Ver figura 1).

Las RNA contienen capas de nodos de computacibn que operan como
dispositivos adicionadores. Estos nodos estan interconectados por lineas de
conexién ponderadas y los pesos se ajustan cuando se introducen los datos

iniciales a la red para el proceso de entrenamiento.

Figura 1. Neurona biologica

Cuerpo celular o soma

Dendritas

Direccion
del impulso

Fuente: Tomado de Bustamante, (2007)

Matich, (2001) presenta algunas ventajas que incluyen las redes neuronales:

Aprendizaje Adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un
entrenamiento o0 en una experiencia inicial.

Auto-organizacion. Una red neuronal puede crear su propia organizacion o
representacion de la informacion que recibe mediante la etapa de aprendizaje.
Tolerancia a fallos. La destruccion parcial de una red conduce a una degradacion

de su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener,
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incluso sufriendo un gran dafio.
Operacién en tiempo real. Los computos neuronales pueden ser realizados en
paralelo; para esto se disefian y fabrican maquinas con hardware especial para

obtener esta capacidad.

Facil insercion dentro de la tecnologia existente. Se pueden obtener chips
especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas

tareas. Ello facilitara la integracion modular en los sistemas existentes.

Las neuronas se distribuyen dentro de una red formando niveles o capas, las
cuales pueden ser de entrada (realizan funcion(es) de entrada), ocultas (se
distribuyen dentro de otras capas superiores) o de salida (realizan funcién(es) de
salida), que a su vez se encuentran conectadas entre si. Una red puede estar
compuesta de una sola capa (monocapa, la cual cumple las funciones de
entrada y salida simultineamente) o de varias capas (multicapa). Dicha
distribucion es conocida como topologia y es la base para definir la estructura

que tiene una red neuronal.

De la misma forma, la estructura que determina el funcionamiento de las redes
esta definida basicamente por la arquitectura (el nimero de capas ocultas y el
namero de nodos de esas capas), los pesos sinapticos (parametro asignado a
cada conexion de neuronas), los términos de tendencia o Bias (pardmetro
asignado a cada neurona) y la funcién de activacion (encargada de convertir los
valores de entrada de cada neurona en su valor de salida) (Flérez & Fernandez,
2008); (Caicedo & Lopez, 2009); (Bazan, 2012). La figura 2 representa la
estructura bésica de una RNA, donde:

X1, o Xp - Valores de entrada de la neurona |

Wi, .., Wj,  —>Valores de los pesos sinapticos de la neurona |
0; o Bias; —>Valor propio de tendencia de la neurona |

f(Z) oNet;  ->Funcion de entrada junto con el Bias asociado en la neurona |

@(.)j —>Funcion de activacion en la neurona j
f(o) —>Funcién de salida de la neurona j
Yj —>Valor de salida de la neurona j

29



Figura 2. Estructura béasica de una Red Neuronal Artificial.
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| Entradas | Funcidn de entrada |Funcmn de activacion | Funcidn de salida Salidas

Fuente: Autores

De manera general, las neuronas artificiales pueden clasificarse en binarias
(solo toman valores dentro del intervalo {0,1} o {-1,1}) o reales (toman valores
dentro del rango [0,1] o [-1,1]). Aunque los pesos no estan restringidos a cierto

intervalo, puede que esto sea necesario para ciertas aplicaciones especificas.

La tabla 2 presenta algunas de las redes neuronales mas conocidas junto con
sus aplicaciones principales, limitaciones y algunos comentarios presentados por
Gomez, et al (1994).

5.1.ARQUITECTURA DE LAS RNA

La arquitectura de una Red Neuronal Artificial (RNA) se define por la cantidad de
neuronas que van en cada capa, las capas que la constituyen (monocapa o
multicapa) y la forma en que la informacion fluye a través de ellas

(unidireccionales o recurrentes).

En las redes unidireccionales la informacion va en una Unica direccion y todas
las neuronas estan interconectadas entre si, mientras que en las recurrentes no
siempre sucede lo mismo con respecto de la informacion, debido a que éstas

pueden retroalimentarse de capas anteriores a través de conexiones sinapticas.
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Nombre de la

red

ART

Madaline

Necognitron

Perceptrén

Retropro-
pagacion

Hopfield

Memoria,
asociativa
bidireccional

Tabla 2. Descripcion de RNA mas conocidas.

Inventores y

Desarrolladores

Gail Carpenter,
Univ.
Northeastern;
Stephen
Grossberg, Univ.
Boston.

Bernard Widrow,
Univ. Stanford

Kunihilo
Fukushima,
Laboratorios NHK

Franj Rosenblatt,
Univ. Cornell

Paul Werbos,
Univ. Harvard;
David Rumelhart,
Univ. Stanford

John Hopfield,
California,
Laboratorio AT&T
Bell

Bark Kosko, Univ.
Southern
California

Afo

1978-
1986

1960-
1962

1978-
1984

1957

1974-
1985

1982

1985

Aplicaciones

principales

Reconocimiento
patrones,

especialmente cuando

el patrén es
complicado o poco
familiar para los
humanos (sonidos,
lecturas de radar o
sonar)

Mo6dems adaptativos;
ecualizadores
adaptativos
(canceladores de eco)
en lineas telefénicas

Reconocimiento de
caracteres
manuscritos

Reconocimiento de
caracteres

Sintesis fonética de
textos; control
adaptativo de brazos
de robots

Recuperacion de
datos o imagenes
completos de
fragmentos

Memoria asociativa
direccionable por
contenidos

Limitaciones

Sensible a
distorsiones y
cambios en la escala

Supone una relacion
lineal entre entrada y
salida

Necesita de un
ndmero muy grande
de elemento de
proceso y conexion

No puede reconocer
caracteres complejos
(como los chinos)

Sélo entrenamiento
supervisado, los
ejemplos de entrada-
salida deben ser
abundantes

No aprende, los
pesos deben estar
compuestos de
fragmentos

Baja densidad de
almacenamiento; los
datos deben estar
convencionalmente
codificados

Fuente: Adaptado de Gomez, et al (1994).

5.1.1. Neuronas de entrada

Comentarios

Muy sofisticado,
no aplicado
todavia a
demasiados
problemas

Cuenta con
aplicaciones
comerciales desde
hace mas de 20
afos

Una de las redes
mas complicadas
que se han
desarrollado;
insensible a las
diferencias de
escala, traslacion
0 rotacion

Es la red neuronal
mas antigua; poco
utilizada hoy en
dia

Es la red neuronal
mas popular hoy
en dia

Puede ser
implementada en
gran escala

La red que mas
facilmente
aprende

El nUmero de neuronas de entrada se selecciona una vez que las variables

independientes se ha pre-procesado, ya que cada variable independiente es

representada por su neurona de entrada propia (Benedetti, et al., 2011).

5.1.2. Niamero de capas ocultas

Las capas ocultas son las encargadas del procesamiento y transmiten la
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informacion desde las capas de entrada hasta las capas de salida. De esta
forma, todas las neuronas de una capa cualquiera estan interconectadas con
todas las neuronas de la capa previa y la siguiente. No esta de mas decir que
una red monocapa no posee capas ocultas debido a que la capa de entrada es

la misma capa de salida.

Una red muy conocida de tipo multicapa es el MLP o Multilayer Perceptron
(Perceptron Multicapa), el cual es una adaptacion del Perceptron original
presentado por Rosenblatt (1958). La diferencia radica en que se realiza con una

estructura en la cual se plantean capas ocultas.

Las MLP permiten hacer predicciones mas rapidamente y presentan una mayor
fiabilidad cuando el valor de alguna variable de entrada se encuentra por fuera
del rango de valores de esa variable en los datos de entrenamiento. Ademas,
tienen la capacidad de generalizar a partir de conjuntos de entrenamiento muy

pequefios (Bazan, 2012).

Otro tipo de red unidireccional multicapa conocido son las GRN o Generalized
Regression Network (Redes de Regresion Generalizadas), las cuales se utilizan
para realizar aproximaciones de predicciones y funciones numéricas. Su
diferencia con las MLP radica principalmente en que las GRN cuentan con dos
capas de procesamiento definidas: capa de patrén y capa de suma. La primera
contiene una neurona por cada caso de entrenamiento (Bishop, C.M. (1995);
Masters, T. (1995).), que calcula su distancia con el caso presentando utilizando
funciones de suavizacion. Los valores que calcula la capa patron se transfieren
a los nodos de la capa de suma. Estos nodos suman los valores de entrada y

activan la funcion de salida para generar la prediccion.

Las ventajas que ofrecen las GRN son el realizar un proceso de entrenamiento
mas rapido y el no requerir la especificacion de su topologia (nUmero de capas
ocultas y cantidad de nodos por capa). Sin embargo, las GRN solo trabajan con

salidas numéricas (Bazan, 2012).
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5.2.FUNCION DE ACTIVACION

Figura 3. Principales tipos de funciones de activacion.

Funcidon Lineal 1 /
-1 Net; < 1/c 93
a; = f'(Nu!I} =40 * Nt'fj- —1/c = Net; < 1/c 0
1 Net; = 1/c -4 -2 5 0 2 &
con Na'i‘f- =gin=0,ya>0 71
Rango = (=1,1) cm-1.C=1
==], (=
Funcion de transferencia mixta 1
-1 Net; <c e 0,5 /
a; = f(Net;) = 4 Net c=Nety<c 0
1 Net; 2z ¢ - 5
’ ™ 2 _0sf° 2t
conx =gin—==~6,ya>0 /
Range = [-1,1] =1
C(==],(=1
Funeidn de transferencia sigmoidal o logistica 1
) 1
a; = I{N{.’EJ:) = W iR | .
cot N{.’EJ- =gin—6,vk>0
Y 0 T
Rango = (0,1) -10 -5 0 5 10
K=1
Funcidn tangente hiperbolica o tangencial 1
) pkNety _ o —kNety 0,5 r
uj = !{N(Jrf} = (_'kNNF + t,_kl‘-'('(l' 0
con N('IJ- =gin—#0,yk >0 -10 -5 -0,5 0 5 10
Rango = (—1,1) jl
K=1
. - . . 1
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Rango = (0,1) 0
T T
-2 =1 0 1 2
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Fuente: Adaptado de Flérez y Fernandez (2008) y Matich (2001).




Se utiliza para convertir los valores de entrada de cada neurona en un valor de
salida Fl6rez & Fernandez (2008); Lahoz-Beltra, (2004). Para esto, cada neurona
de la(s) capa(s) de procesamiento calcula una suma ponderada de sus valores

de entrada:

Net; = xo * Wy + X1 * Wy + - + X, * W, + Blasj;

f(2) oNet; ->Funcion de entrada junto asociado en la neurona j

X1, ey X - Valores de entrada de la neurona j
Wi, oo, Wy —>Valores de los pesos sinapticos de la neurona j

8; o Bias; —>Valor propio de tendencia de la neurona j

Al resultado obtenido se aplica luego la funcién de activacion para generar el
valor de salida de la neurona. En la figura 3 se presentan las funciones de
activacion mas utilizadas en las RNA.

5.3.APRENDIZAJE

Las redes neuronales en la fase de aprendizaje tienen varias etapas hasta llegar
al resultado final para la cual son construidas: entrenamiento, ejecucion y

prueba.
5.3.1. Fase de entrenamiento

El entrenamiento de las redes neuronales se puede dar a través del tipo de
aprendizaje de que estas dependan. Gomez et al (1994) dividen los tipos de

aprendizaje de las RNA en Aprendizaje Supervisado y No supervisado:

El aprendizaje supervisado presenta dos vectores (entrada y salida deseada). La
salida computada por la red se compara con una “salida deseada” y los pesos
de la red se modifican en el sentido de reducir el error cometido. Se repite esta
operacion iterativamente hasta que la diferencia entre la salida computada y la
deseada sea aceptablemente pequena. Con “n” parejas de este tipo se forma un

Conjunto de Entrenamiento.
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El aprendizaje supervisado se divide a su vez en dos subcategorias:

Aprendizaje Estructural, que se refiere a la blusqueda de la mejor conexién o
afinidad posible entrada/salida para cada pareja de patrones individuales. En
este tipo de aprendizaje no existe una dependencia entre las entradas y las
respuestas previas.

Aprendizaje Temporal, que hace referencia a la captura de una serie de patrones
necesarios para conseguir algan resultado final. La respuesta de la red depende
de las entradas y respuestas previas.

El aprendizaje no supervisado solamente utiliza informacion local durante todo
el proceso de aprendizaje. Es el modelo mas cercano al sistema bioldgico, no se
utiliza el vector salida esperada y sélo hay vectores de entrada en el conjunto de
entrenamiento. El algoritmo interno modifica los pesos de tal forma que a
entradas muy parecidas, la red compute la misma salida. Las salidas se asocian
a las entradas de acuerdo con el proceso de entrenamiento. El proceso abstrae
propiedades colectivas subyacentes del conjunto de entrenamiento y las agrupa

por clases de similitudes.

Tabla 3. Caracteristicas de los algoritmos de entrenamiento mas conocidos.

Algoritmo de Tiempo de Supervisado / No Lineal / Estructural Capacidad de
entrenamiento entrenamiento Supervisado No Lineal / Temporal Almacenamiento
Hebbiano Rapido Supervisado Lineal Estructural Pobre
Competitivo Lento No supervisado Lineal Estructural Buena
Min-Max Rapido No supervisado = No lineal  Estructural Buena
Correccion Error . _
] Lento Supervisado Lineal Ambos Buena
Dos Niveles
Correccion Error _ )
o Muy lento Supervisado No lineal Ambos Muy buena
Multinivel
Reforzamiento Super lento Supervisado No lineal Ambos Buena
Estocastico Super lento Supervisado No lineal  Estructural Buena

Fuente: Adaptado de Gomez, et al (1994).

En la Tabla 3 se presenta un resumen con las caracteristicas de algunos de los

tipos de algoritmos de entrenamiento mas conocidos.
5.3.2. Fase de ejecucién y prueba

Luego de la fase de aprendizaje, la RNA aplica lo desarrollado en la fase de
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ejecucion y prueba. En esta parte, la red prueba la eficacia que hay respecto a
lo aprendido en la fase de entrenamiento. Se mide la cantidad de veces que el

pronéstico acert6 respecto al nivel de tolerancia que el modelo ofrezca.
5.3.3. Topologia de las redes neuronales

La topologia hace referencia a la organizacion y disposicion de las neuronas en
la red, formando capas de neuronas mas o menos alejadas de la entrada y salida
de dicha red. En este sentido, los parametros fundamentales de la red son: el
namero de capas, el nimero de neuronas por capa, el grado de conectividad y

el tipo de conexiones entre neuronas.
5.4.CASO DE ESTUDIO

El objeto de estudio de esta investigacion esta asociado a la demanda de
diferentes productos de botiquin que son susceptibles a promociones de
diferente clase y que a su vez son afectados por diferentes factores.

Los productos de botiquin son items que presentan un ciclo de vida relativamente
extenso (Bayer, por ejemplo, ha analizado aspirinas luego de 4 afos de su
produccion y éstas aun contindan teniendo el 100% de potencia (Debesa et al.,
2004)), debido a esto, no es raro el hecho de que hayan promociones que se

mantengan por mas de un semestre en el mercado.

A partir de una base de datos suministrada por una empresa farmacéutica, en la
cual se recopila la demanda obtenida de varios productos en diferentes puntos
de ventas, a los que luego se le asociaron diferentes tipos de promociones, entre
otros factores, se obtiene la informacion necesaria para la presente

investigacion.

Los productos cuentan con dos series de tiempo (regular y oferta?). En la serie
regular se presenta la demanda del producto en su estado normal de

comportamiento; la serie oferta presenta el comportamiento de la demanda

! Cabe anotar que la palabra oferta en el proyecto hace referencia a la siguiente definicién por parte de
la empresa farmacéutica que proveyo los datos: “Oferta se refiere a lo que se ofrece para la promocion”
y no a la definicion Econdmica que presenta la RAE: “Conjunto de bienes o mercancias que se presentan
en el mercado con un precio concreto y en un momento determinado”
(http://buscon.rae.es/drae/srv/search?id=KrH7WQTG7DXX2jwGyzmB)
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Gnicamente cuando existe la promocion y se toma como una referencia

independiente del producto regular.

Durante el lapso suministrado de datos para la investigacion se encontraron
cuatro familias de promociones diferentes con las cuales se pretende analizar el
impacto que éstas y los diferentes factores tienen sobre la decision de compra
de los consumidores. Es precisamente este impacto o influencia lo que llega a
demostrar, en cierta forma, que la demanda de los productos terminados en
realidad depende de factores o fuerzas de mercado, tal como se mencion6 en el
capitulo 4.

El modelo que se propone se emplea tanto para analizar la influencia que tienen
los factores que influyen en la demanda, como para pronosticar y tomar
decisiones acerca de qué tanto se debe producir o qué factores deben tomarse
en cuenta al momento de realizar una promocion para asi tomar decisiones mas
acertadas al momento de realizarlas: qué tipo de promocion realizar
dependiendo del producto, el punto de venta, la época del afio y de la cantidad

esperada de ventas que se pretenda.

Ahora bien, a partir de los factores definidos en la siguiente seccion, y teniendo
en cuenta los conceptos tedéricos explicados hasta este punto, se plante6 un
modelo de RNA para pronosticar la demanda de un producto de botiquin, el cual

se ve afectado por campafias promocionales (ofertas).
5.5.SELECCION DE FACTORES DE ENTRADA A LAS RNA.

A partir de datos recolectados se han propuesto algunos factores de demanda,
y, a partir del analisis gréfico, se determina a priori, segun un juicio de expertos,
su impacto dentro de las promociones (sin dar un valor especifico para el peso
de cada uno en la decision de compra del consumidor). Para todos los casos,
con el objetivo de hacer notar la diferencia que existe entre el producto sin
efectos de promocién (regular) y con la promociéon (oferta), se ha decidido
presentar las series de datos de forma independiente y agregadas, ademas que
esto permite evaluar la influencia de la promociébn de manera aislada al

comportamiento de compra habitual por el producto.
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Al presentar el modelo, el software en la fase de entrenamiento identificara el
impacto (peso sinaptico) que el mismo identifique para cada uno de los factores

seleccionados.
Factor 1: Tipo de promocion
Oferta real

Un factor que afecta al comportamiento de la demanda es el tipo de promocion
gue se presente para determinado producto, es decir, qué se ofrece ademas del
producto ofertado para capturar la atencion del consumidor y convencerlo de

comprar el producto.

A continuacién se presentan dos escenarios ocurridos en distintos periodos de
tiempo para un mismo producto en un mismo punto de venta con diferentes tipos
de promociones. Estas son Gratis otro producto y luego el mismo producto por
un valor menor al habitual, es decir, Ahorre $.

Grafica 1. Comparacion de demanda regular y oferta respecto al tipo de promocion

a) Producto gratis b) Ahorre $.
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—@—OFERTA GRATIS OTRO PRODUCTO —O—REGULAR —0—OFERTAAHORRES —@—REGULAR

Fuente: Autores

En la gréfica 1.a. al momento de ocurrencia de la promocién, la demanda del
producto regular baja y la promociéon como tal sube. Este tipo de promocion
gueda en duda acerca de qué tan exitosa pudo haber sido debido al cambio de
la demanda en el lapso en que durd. En el caso de “Ahorre $” (figura 1.b.) ocurren
dos promociones, una al inicio y otra al final de la serie. Mientras que la primera
impulsa la demanda del producto regular, la segunda parece disminuir la
demanda mientras dura, aunque, de nuevo, impulsa la demanda regular del

producto. Concluyendo este caso, se puede decir que el tipo de la promocion
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afecta al comportamiento y la efectividad de la misma para un mismo punto de

venta en dos momentos distintos.

En el anexo A se puede observar una tabla con los datos utilizados para el tipo
de promocion Producto gratis y en el Anexo B, para Ahorre $. Se propone este
factor para analizar separadamente el tipo de oferta especifico que se utiliza para
cada promocion. Los tipos de oferta que se presentan en los productos utilizados
para el proyecto de investigacion y la familia de promociones que se incluye en

cada una de ellas se pueden apreciar en la tabla 4.

Tabla 4. Tipos de promocion y Ofertas

TIPO DE PROMOCION OFERTA REAL
AHORRE $ AHS800
AHORRE $ ESPECIAL $
AHORRE $ AH $700
AHORRE $ AHORRE $1000
AHORRE $ AHORRE $1200
AHORRE % AHOR 25%
AHORRE % AH 15%
AHORRE % AH 20%
AHORRE % AHORRE 1000 B.|
AHORRE % AHORRE 25%

GRATIS OTRO PRODUCTO GT.LLAVERO
GRATIS OTRO PRODUCTO 8 GTS 2 SBS NINO
GRATIS OTRO PRODUCTO GTS CREMATARRO

GRATIS OTRO PRODUCTO
GRATIS OTRO PRODUCTO
Pague M Lleve N

GTS CHICOS 90GRFCO PLAST 330GR
ISODINE ESPUMA GRATIS CURITAS

PAGUE 1 LLEVE 2

Pague M Lleve N 8 GTS 2
Pague M Lleve N X 8 GTS 3 SOB
Pague M Lleve N 2X1
Pague M Lleve N 2X3
Pague M Lleve N 2X3
Pague M Lleve N PAGUE 2 LLEVE 3
PAGUE M LLEVE N 2X1

PAGUE M LLEVE N
PAGUE M LLEVE N

PAGUE 100 LLEVE 130
PAGUE 2 LLEVE 3

PAGUE M LLEVE N 2X1
PAGUE M LLEVE N PAGUE 5 LLEVE 6
PAGUE M LLEVE N 24 GTS 10

39



Fuente: Autores
Tipo de promocion general

Se presenta la promocion como una generalizacion del tipo de oferta real
mencionada anteriormente. Esto para ubicar un tipo de promocién y analizar su
efecto en una familia de promociones. Las familias (tipos de promocion) y la

oferta real para cada tipo se presentan en la tabla 4.
Factor 2: Temporada (Mes)

Se toma este factor para analizar el impacto que tiene una promocion en el
comportamiento dependiendo del momento del afio en que ésta se realice. Los
meses en que aparecen las ofertas son independientes entre las promociones.
En la tabla 5 se presenta informacion de la cantidad de veces en que ha habido
una promocion en un mes en especial (Cuenta de MES), su frecuencia
(Frecuencia de MES) y las unidades de producto demandadas para lo ofertado
por mes (Suma de OFERTA).

Tabla 5. Cantidad de promociones por mes y frecuencia de ocurrencia

Etiquetas de fila Cuentade MES = Frecuenciade MES @ Suma de OFERTA

Enero 17 5,56% 2634
Febrero 22 7,19% 2754
Marzo 23 7,52% 4972
Abril 23 7,52% 4394
Mayo 18 5,88% 3043
Junio 24 7,84% 4292
Julio 29 9,48% 6084
Agosto 30 9,80% 4551
Septiembre 31 10,13% 4448
Octubre 30 9,80% 3117
Noviembre 31 10,13% 2956
Diciembre 28 9,15% 3552
Total general 306 100,00% 46797

Fuente: Autores

En la grafica 2 se presenta el comportamiento de la demanda para el Producto
A y Producto A + PROM, es decir, con demanda regular y con oferta

respectivamente, ademas se muestra la suma de las dos demandas anteriores.
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Del analisis del comportamiento de las demandas, se puede apreciar
estacionalidad cada 12 periodos, periodos en los cuales su demanda se
incrementa aproximadamente en un 150%. Esto demuestra que el factor

temporada juega un papel importante en la demanda del producto.

Gréfica 2. Comparacion de demanda regular y promocién respecto a la época del afio.
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Fuente: Autores

En el anexo C se puede observar la tabla con los datos utilizados para generar

la anterior gréfica.
Factor 3: Punto de Venta.
Gréfica 3. Comparacién de demandas en Punto de venta

a) Punto de Venta 1 b) Punto de Venta 2.
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B U1
o
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0
(=]

(=]

10 15 20 25 30 35
Periodo (Meses)
Oferta Regular Suma

0 10 20 30 0 5
Periodo (Meses)
Oferta Regular Suma

Fuente: Autores

En el anexo D se puede observar la tabla con los datos utilizados para la
demanda en el Punto de venta 1 y en el Anexo B, para el punto de venta 2.
Dependiendo del lugar en que una promocién se realice, tendra un impacto
diferente. Esto, siguiendo los parametros establecidos por la mezcla de mercado
(Kotler & Armstrong, 2012). En el analisis previo del punto de venta, en el cual

se ofrece el mismo producto, el mismo tipo de promocién (gratis otro producto),
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iniciando en el mismo momento pero en diferentes puntos de venta (punto de
venta 7 y punto de venta 2). En la grafica 3 (a y b) se presenta una comparacion

de un mismo producto.

De acuerdo al analisis grafico, la demanda del producto en general, varia mas
en el punto de venta 2 que en el punto de venta 1. De la misma forma, la oferta
generd un impacto mayor y se sostuvo por mas tiempo en el punto de venta 2
que en el punto de venta 1. Ademas, las unidades de venta del producto en el
punto de venta 1 son alrededor del 7% de lo que se demanda en el punto de

venta 2.
Factor 4: Duracién de la promocion

Se propone la cantidad de meses que dura la promocién como factor a
considerar, lo cual se supone se establece al inicio de la misma a menos que se

haya definido que iba a ser una promocion de tipo “hasta agotar existencias”.
Factor 5: Periodo de duracién
Tabla 6. Periodo de duracion de promociones y mes en que inician

PERIODO DE DURACION (meses)

MES 2 3 4 5 6 7 Total
Enero 1 1
Febrero 1 1 1 2 2 7
Marzo 3 1 4
Abril 1 1 2
Junio 1 5 1 2 12
Julio 1 2 3 7
Agosto 4 1 6
Septiembre 1 2 1 1 5
Octubre 1 3
Noviembre 2 1 2 9
Total general 1 5 10 17 8 15 56

Fuente: Autores

Este factor se toma en cuenta para tomar en cuenta el momento en que se inicia
una promocion, el impacto que va teniendo a medida en que la promocion
avanza o termina y el tiempo que dura cada una. En la Tabla 6 se presentan los

meses de inicio y la duracién que han tenido los diferentes productos que fueron
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tomados en cuenta para el estudio.

Segun lo presentado en esta seccion, se han definido los siguientes factores que
afectan al comportamiento de la demanda de los diferentes productos y que

alimentaran al modelo basado en redes neuronales:

e Tipo de promocion

e Temporada (Mes)

e Punto de venta

e Duracion de la promocion

e Periodo de duraciéon

Aunque el tipo de producto puede llegar a afectar en gran medida el
comportamiento de la demanda en este tipo de items, éste no se toma en
consideracion en principio, debido a la cantidad de datos que se tiene de cada
uno de ellos para compararlos. En la tabla 8, en la cual se presentan codificados
los 16 tipos de productos que se utilizardn en el modelo, se observa que el
maximo de series que se llega a presentar de un producto es de 6 (316 datos

histdricos). Se plantea como un trabajo futuro de investigacion.

El modelo arroja el peso que tiene cada uno de los factores al momento del
entrenamiento. De este modo se sabra el efecto que cada uno de ellos tiene al
momento de realizar un tipo de promocion, para iniciar en cierto mes, en un punto

de venta especifico, durante un tiempo esperado de ocurrencia.
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6. MODELO DE PRONOSTICOS BASADO EN REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

A continuacién se presenta el desarrollo del modelo de prondsticos basado en
redes neuronales para un producto de botiquin susceptible a promociones.
Primero se presentan definiciones acerca del software utilizado, a continuacion
se describen los tipos de red que se utilizan, luego se explica en qué consisten
el entrenamiento y prueba de los datos y finalmente se hace una prediccion con

los resultados de la fase de entrenamiento y prueba.
6.1. DEFINICIONES

Para continuar con la descripcion del funcionamiento del modelo, se debe

describir algunos términos usados en las siguientes secciones.

Caso: La definicién hace referencia a un registro o evento en cierto periodo de
tiempo, este tiene asociado una variable dependiente y una o mas variables
independientes, es decir contiene los factores que afectan el comportamiento de

la variable dependiente.

Serie: Una serie representa los 36 meses o periodos de demanda regular u
oferta. Dentro del conjunto de datos existen al menos una serie para un tipo de

producto, al igual que al menos una oferta para cada serie.
Tipos de Variables: El Software emplea las siguientes opciones:

Etiqueta: Una variable cuyos posibles valores son “entrenar”, “probar’ o
“predecir”. Este tipo de variable se usa para identificar casos de un conjunto de
datos que se usaran para entrenamiento, prueba o prediccion.

Categoria dependiente: Variable dependiente o de prediccion, cuyos valores
posibles se toman de un conjunto de posibles categorias; por ejemplo Si o No, o
Rojo o Azul.

Categoria independiente: Variable independiente cuyos valores posibles se
toman del conjunto de posibles categorias; por ejemplo Si o No, o Rojo o Azul.
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Numérica dependiente: Variable dependiente o de prediccion, cuyos posibles
valores son numéericos.

Numérica independiente: Variable independiente cuyos posibles valores son
nuMEricos.

Sin usar: Variable de un conjunto de datos que no se usara en la red neuronal.

Estos tipos de variables se emplean en el modelo RNA, excepto el tipo de
variable etiqueta; en la seccién 6.3 se explica por qué no se uso este tipo de
variable. En las siguientes secciones se describe el uso de estas variables para

las configuraciones de red empleadas con el fin de determinar la mejor red.

Tabla 7. Principales caracteristicas del software.

Tipo de Red GRN MLP
Ulpes @l Numéricas y cadenas Numéricas y cadenas
variables y y

Configuracion
de lared

Condiciones
de parada en
el
entrenamiento

Reportes

Seleccién automatica de la
mejor arquitectura y topologia.
Seleccion del porcentaje de
casos utilizados para los
procesos de entrenamiento y
pruebas.

Seleccién manual de los Casos
gue son utilizados para los
procesos de entrenamiento y
pruebas.

Seleccién automética o manual
de la funcién de activacion y del
algoritmo de entrenamiento,
segun el tipo de la variable de
salida.

Configuracion del tiempo
méximo de entrenamiento.
NUmero méaximo de ensayos en
el proceso de entrenamiento.
Porcentaje de cambio del error
en el entrenamiento.

Progreso del entrenamiento de
la red y la reduccion de los
errores generados.

Valores de los pesos sinapticos.
Impacto de las variables
independientes.

Errores de los procesos de
entrenamiento y pruebas (MAD,
ECM y MAPE).

Seleccién automatica de la
mejor arquitectura y topologia.
Seleccién del porcentaje de
casos utilizados para los
procesos de entrenamiento y
pruebas.

Seleccién manual de los casos
gue son utilizados para los
procesos de entrenamiento y
pruebas.

Seleccién automatica o manual
de la funcién de activacion y del
algoritmo de entrenamiento,
segun el tipo de la variable de
salida.

Seleccién manual del nimero
de nodos por cada capa.
Configuracion del tiempo
méaximo de entrenamiento.
Ndmero maximo de ensayos en
el proceso de entrenamiento.
Porcentaje de cambio del error
en el entrenamiento.

Progreso del entrenamiento de
la red y la reduccion de los
errores generados.

Valores de los pesos sinapticos.
Impacto de las variables
independientes.

Errores de los procesos de
entrenamiento y pruebas (MAD,
ECM y MAPE).
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o Diagrama de dispersion. e Diagrama de dispersion.
e Histograma de los residuales e Histograma de los residuales
Fuente: Autores

6.2. DESCRIPCION DE LA RED NEURONAL UTILIZADA

Para la simulacion del modelo RNA se utilizd un software comercial, cuyas
principales caracteristicas se presentan en la tabla 7. Se identifican estas
caracteristicas para mostrar las diferencias que puede haber entre uno y otro tipo
de red (GRN y MLP).

La principal diferencia que se presenta en las caracteristicas de las RNA se da
precisamente en la configuracion, en la cual las de tipo MLP presentan la
posibilidad de seleccionar manualmente tanto el nimero de capas como el
namero de nodos por capa, contrario a las de tipo GRN, en las que sélo se ofrece

una seleccidon automatica.
6.3.ENTRENAMIENTO Y PRUEBA

El Software desarrolla y utiliza las redes neuronales para el entrenamiento y
prueba en 3 pasos: Primero se capturan los datos que se van a utilizar para el
desarrollo de la simulacion, luego se realiza el proceso de entrenamiento y por

altimo se hace una prueba para evaluar el resultado del entrenamiento.
6.3.1. Captura de datos

Luego de haber identificado los factores que afectan el comportamiento de la
variable dependiente (lo cual se describidé en la seccién 6.1), se inicia con el
proceso de captura de datos. En este proceso se asigna a cada factor el tipo de
variable a la que pertenece. Para esto, es necesario codificar y clasificar cada
uno de los datos que se van a incluir en el desarrollo del entrenamiento y prueba

del modelo.

Los datos se ingresan al software como una matriz, la cual va ordenada con cada
una de las variables que utiliza como factores de entrada a la red. A continuacion
se presenta como se codificaron y clasificaron los factores que se utilizan en el

modelo.

6.3.1.1. Codificacion de los productos
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Es necesario codificar y/o clasificar los datos para poder ingresar los datos al
software. Debido a esto, en la tabla 8 se presentan los productos asignandole un
codigo (letra) a cada uno. Se identifico la frecuencia en que se implementan las
promociones para ese producto en todos los puntos de venta registrados en la

base de datos.

Tabla 8. Codificacion de los productos y niumero de veces que fue implementada una

promocion.

Cddigo del  Frecuencia Frecuencia de series
Producto de Casos (36 meses/serie)

144
36
108
180
216
216
180
72
36
72
108
72
180
144
144

36
Fuente: Autores

N
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Para ver de una forma mas clara la codificacién presentada, se puede tomar
como ejemplo la serie de datos presentada en la Grafica 2 de la seccion 5.5:
(Comparacién de demanda regular y promocion respecto a la época del afio), la cual

pertenece al tipo de producto F, y cuyos valores pueden verse en el ANEXO C.

La frecuencia de las series se tomO en cuenta para realizar los modelos de
pronésticos y analizar la incidencia de los datos histéricos en los mismos. La

discusion acerca de esta caracteristica se realizara en la seccién 6.7.
6.3.1.2. Codificacion de los puntos de venta

De la misma manera que con los productos, se realizé una codificacion con los
puntos de venta. Para este factor se utiliza una configuracion alfanumeérica: una

letra y un namero. La letra identifica la zona en que se encuentra el punto de
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venta y el niumero identifica a la cadena comercializadora del producto. En la

tabla 9 se presenta la codificacion de la zona geogréfica:

Tabla 9. Cédigo de zona geogréfica

ZONA CODIGO ZONA
Antioquia A
Atlantico B

Cundinamarca C
Centro Pacifico D
Oriente E

Fuente: Autores

Luego, para dar una codificaciébn general a los puntos de venta, a la zona
geografica se agrego el cédigo de los puntos de venta para, de esta forma,
obtener el cédigo completo para el factor Punto de venta. En la tabla 10 se

presenta dicha codificacion:

Tabla 10. Codificacién del Punto de Venta y nimero de veces que fue implementada

la promocion.
Cédigo Frecuencia de Frecuencia de sgries
Casos (36 meses/serie)
A2 36 1
A5 108 3
A9 36 1
B5 108 3
B7 180 5
B8 72 2
B9 144 4
C1 72 2
Cc2 180 5
C3 72 2
C5 36 1
C7 36 1
C8 36 1
C9 144 4
D2 72 2
D4 252 7
D6 144 4
D7 72 2
D9 36 1
E2 36 1
E5 36 1
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E9 36 1
Fuente: Autores
En la serie de datos presentada en la Grafica 3 de la seccidén 5.5: (Comparacion
de demandas en a) Punto de Venta 1y b) Punto de Venta 2.), pueden observarse dos
series de datos diferentes, las cuales pertenecen, cada una, a un punto de venta
diferente. La serie del Punto de venta 1 se encuentra en la Region Centro
Pacifico (Cédigo D) y pertenece a la cadena de distribucion 7, mientras que el
Punto de venta 2, se encuentra en la region Cundinamarca (Codigo C) y
pertenece a la cadena de distribucion 2. Los valores de cada una de las series

de datos se pueden encontrar en el Anexo D y Anexo E, respectivamente.
6.3.1.3. Clasificacion de los tipos de promociones

Como se mencionod en la seccion 5 y dado que se registraron diferentes tipos de
promociones, éstas se clasificaron a partir de caracteristicas similares, por
ejemplo, la promocion Ahorre $800 y la promocion Ahorre $700 se clasifico en
un tipo de promocion general Ahorre $. En la tabla 11 se muestran las familias

de los tipos de promociones utilizadas para alimentar el modelo RNA.

Tabla 11. Tipos de promociones

Tipo de Promocion
Ahorre $
Ahorre %

Pague M Lleve N

Gratis otro Producto
Fuente: Autores

6.3.2. Entrenamiento

El propdsito de la red es generar valores de salida que sean aproximadamente
correctos para una serie de valores de entrada, es decir, minimizacion del error
entre el valor de entrada y el valor de salida. Con esto el proceso de
entrenamiento basicamente genera una red neuronal entrenada a partir de un
conjunto de datos compuesto de casos con valores de salida conocidos. Estos
frecuentemente son datos historicos de los cuales se conocen los valores de

salida, es decir, una variable dependiente.
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En el modelo se presentan dos variables dependientes, OFERTA y DEMANDA
REGULAR, cada una de estas se manej6 dentro de la simulacion del modelo por
separado y se explica mas detalladamente en la seccidn 6.4. Existe un
porcentaje del conjunto de datos que es utilizado para entrenamiento de la red,
este porcentaje se puede configurar, lo que permite encontrar el Optimo
porcentaje en conjunto de otras combinaciones de variables, permitiendo

obtener la mejor configuracion de red.

Si la variable etiqueta se asigna directamente sobre alguno de los conjuntos de
datos, esta variable quedard permanentemente con ese tipo de etiqueta
(entrenar, probar, predecir), lo que restringe el tipo de valor que puede llegar a

tomar esa variable.

Si no se asigna la variable etiqueta a algun conjunto de datos, el modelo escoge

aleatoriamente bajo un criterio interno del software las variables que utiliza.

Dentro de los procesos de entrenamiento no se asigno la variable tipo etiqueta a
ningun dato, puesto que se buscaba entrenar el modelo bajo diferentes

configuraciones de red para identificar la mejor configuracion.
6.3.3. Prueba

En este proceso se evalla la red neuronal con el objetivo de ver cémo realiza la
prediccién de los valores de salida conocidos. Los datos usados para las pruebas
son normalmente un subconjunto de los datos histéricos, representando un
porcentaje menor en comparacion al proceso de entrenamiento, este

subconjunto no se utiliza para el entrenamiento de la red.

En la siguiente subseccion se presentan los resultados del entrenamiento y

prueba para los dos tipos de redes utilizadas para predecir la demanda.
6.3.4. Experimentos de entrenamiento y prueba

El entrenamiento y las pruebas son un proceso que consume gran cantidad de
tiempo, dado que se deben realizar varias veces con diferentes configuraciones
para generar una red neuronal que obtenga los resultados esperados (minimos

valores de los indicadores de error) y con esto pueda generar una buena
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prediccion. A partir de esto se desarrollaron deferentes configuraciones de red

neuronal.

Después de definir el conjunto de datos que contiene los casos con valores
histéricos conocidos, se puede entrenar la red neuronal usando esos datos. El
Software permite alternar entre distintas configuraciones de red neuronal. Los
elementos que pueden generar las posibles combinaciones son los siguientes:
Tipologia de la Red Neuronal utilizada (GRN o MLP), nimero de nodos (para la
red tipo MLP), cantidad de datos para entrenamiento, cantidad de datos para
prueba, porcentaje de error, tiempo de entrenamiento y nimero de iteraciones.
Los indicadores evaluados para determinar la mejor red fueron el MAPE, ECM y
la MAD

Entrenamiento y prueba para la Oferta

En la tabla 12 se describen las configuraciones de redes usadas en el proceso
de entrenamiento y prueba, y se presentan los indicadores que dieron como

resultado cada una de ellas.

Tabla 12. Configuraciones y resultados de redes neuronales.

Elementos de Configuracion de la Red | Configuracién 1| Configuracion 2| Configuracién 3 | Configuracion 4

Red Neuronal utilizada Buscar mejor red

Numero de nodos en la 1ra capa Automatico 3 Automatico 2
Numero de nodos en la 2da capa Automatico 2 Automatico 2
Cantidad de datos para entrenamiento 1555 1555 1555 1555
Cantidad de datos para prueba 389 389 389 389
Cantidad total de datos 1944 1944 1944 1944
Porcentaje de error 1% 1% 1% 1%
Tiempo de entrenamiento (minutos) 1 120 600 120
INDICADORES

MAD 2,48 48,2 2,54 2,54
ECM 7,77 93,73 8,03 8,03
MAPE 2,62% 59,66% 3,93% 57,64%

Fuente: Autores

Los resultados obtenidos a partir de las distintas configuraciones muestran que
la red GRN es la mejor. Los indicadores muestran una gran diferencia entre la
red MLP y la red GRN. Ademas, el entrenamiento arrojo los impactos o pesos
sinapticos que tiene cada factor o variable independiente. En la grafica 4 se

muestran dos tipos de impacto, cada uno dependiendo del tipo de RNA (GRN y
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MLP).

Para la red tipo MLP el factor con mayor peso es el Tipo de Promocion con valor
de 27%, mientras que para la red GRN su valor es de 11%. Para el caso de
estudio los resultados muestran que el factor Tipo de Producto es el que tiene
mayor peso en la decision de compra del consumidor. La red GRN es la que
presentd un error minimo respecto de la red MLP y para ella el factor de mayor

peso es el Tipo de Producto con un valor de 45,9%.

Grafica 4. Impactos asociados a los factores en el proceso de entrenamiento y prueba
de la Oferta.

Ve I 11,453%

PRODUCTO

GrN [ 45,921%

Ve I 12,009%

DURACION
PROMOCION

GrN [N 4,300%

Ve [ 15,958%

GrN N 8,095%

vie I 12,939%

Gry [N 7,587%

PUNTO DE VENTA TEMPORADA

Ve I 27,007%

TIPO DE
PROMOCION

GrN - [ 11,125%

v I 20,634%

PERIODO
DURACION

GrN - [ 22,971%

,00% 5,00% 10,00% 15,00% 20,00% 25,00% 30,00% 35,00% 40,00% 45,00% 50,00%
Fuente: Autores
Entrenamiento y prueba para la demanda regular

En la tabla 13 se describen las configuraciones de redes usadas en el proceso

de entrenamiento y prueba para la prediccion de la demanda regular, y se
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presentan los indicadores que dieron como resultado cada una de ellas.

Tabla 13. Configuraciones y resultados de redes neuronales.

Elementos de Configuracion de la Red | Configuracion 1| Configuracion 2| Configuracion 3 | Configuracion 4

Red Neuronal utilizada Buscar mejor red

Numero de nodos en la 1ra capa Automatico 3 Automatico 2
Numero de nodos en la 2da capa Automatico 2 Automatico 2
Cantidad de datos para entrenamiento 1555 1555 1555 1555
Cantidad de datos para prueba 389 389 389 389
Cantidad total de datos 1944 1944 1944 1944
Porcentaje de error 1% 1% 1% 1%
Tiempo de entrenamiento (minutos) 1 120 600 120
INDICADORES

MAD 4,89 176,16 3,55 86,44
ECM 13,63 361,9 11,22 176,23
MAPE 10,54% 69,49% 6,35% 65,89%

Fuente: Autores

Al igual que para el entrenamiento de la etapa 1 los resultados muestran que la
red GRN es la mejor, esto dado por los resultados de la configuracion 1 (red
GRN) y la configuracion 3, esta ultima arroj6 como resultado de busqueda de
mejor red, la red GRN, obteniendo estas dos configuraciones los mejores valores
en los indicadores evaluados. En la gréfica 5 se muestran los resultados
obtenidos para los impactos o pesos (sinapticos) que tiene cada factor o variable
independiente.

Los resultados del entrenamiento y prueba de la etapa 2 muestran que la red
GRN es la mejor, y el factor con mayor peso para esta red es Tipo de Producto
con un valor de 37,6%, mientras que para la red el factor con mayor peso es los
valores de la demanda de la Oferta. Para la red GRN los factores con menor
incidencia en la decisiéon de compra del consumidor segun los resultados son el
Punto de venta y los valores de demanda de la oferta, 4,2% y 3,4%
respectivamente.
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Grafica 5. Impactos asociados a los factores en el proceso de entrenamiento y
prueba de la demanda regular.
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Fuente: Autores
6.4. PREDICCION PARA LA OFERTA Y LA DEMANDA REGULAR

En este proceso se uso la red neuronal entrenada y para predecir valores de
salida desconocidos. Estos son sencillamente los valores de la variable

dependiente que se configurd en la captura de datos.

Para pronosticar tanto la demanda regular y la oferta es necesario hacerlo en
dos etapas, puesto que el software solo permite incluir una variable dependiente,
es decir, la variable que se desea pronosticar. A continuacion se detalla cada

etapa:
6.4.1. Etapa 1

Dado que la demanda regular se ve afectada por la promocion, primero se
pronostica la OFERTA, y luego la DEMANDA REGULAR con los datos
generados. Al modelo RNA se ingresaron seis factores y la variable dependiente
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OFERTA, sin incluir la DEMANDA REGULAR, puesto que esta Ultima se usa
para la etapa 2. En la tabla 14 se presentan tanto los factores (variables) que
incluye el modelo RNA de la etapa 1, como la forma en que se incluyeron en el

software:

Tabla 14. Factores (variables) para el proceso de prediccion de la etapa 1.

TIPO DE TEMPORADA PUNTO DE DURACION PERIODO
OFERTA . . . PRODUCTO
PROMOCION (MES) VENTA PROMOCION DURACION
Variable Variable Variable Variable Variable Variable Variable
Numérica Categoria Categoria categoria categoria categoria categoria

dependiente  independiente | independiente  independiente = independiente  independiente independiente

Fuente: Autores
6.4.2. Etapa 2

En esta etapa se incluye la DEMANDA REGULAR, siendo esta la variable de
prediccibn o variable dependiente, mientras que la variable OFERTA o
PROMOCION se convierte en este punto en una variable independiente. En la
tabla 15 se muestran los factores (variables) que se incluyen en el modelo RNA

de la etapa 2 y la forma como se incluyeron en el software:

Tabla 15. Factores (variables) para el proceso de prediccién de la etapa 2.

DEMANDA TIPO DE TEMPORADA PUNTO DE DURACION PERIODO

REGULAR OFERTA PROMOCION (MES) VENTA PROMOCION DURACION PRODUCTO
Variable Variable Variable Variable Variable Variable Variable Variable
Numérica Numérica Categoria Categoria categoria categoria categoria categoria
depen- indepen- indepen- indepen- indepen- indepen- indepen- indepen-
diente diente diente diente diente diente diente diente

Fuente: Autores
6.5. PREDICCION

Como objeto de estudio es muy importante evaluar los datos de salida o
predicciones de los prondsticos. Para ampliar este analisis se presentan varios
escenarios de simulacion, cada uno con un producto distinto y las series
asociadas a dicho producto. A continuacion se describe cada escenario. Para
cada uno de los casos se pronostica la demanda de la variable OFERTA y

demanda REGULAR de un producto. Para la OFERTA solamente se pronostica
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sobre los periodos en los cuales se tiene programada la duracién de la misma;
distinto a la REGULAR, la cual se supone que sigue siendo demandada durante

todos los periodos.

Escenario 1: Este escenario se caracteriza por tener una serie que hizo parte del
conjunto de datos de entrenamiento de la red neuronal y se presenta una sola
serie como valor de frecuencia, es decir, 36 casos (Ver tabla 8, Cédigo del
Producto: B).

Escenario 2: Se caracteriza por tener una serie que no se incluyé en el
entrenamiento de la red neuronal y se presenta una serie con una oferta

promocional. (Ver tabla 8, Cédigo del Producto: B)

Escenario 3: Se caracteriza por tener factores similares incluidos en diferentes
series en la fase de entrenamiento de la red neuronal, pero a diferencia de los
otros dos escenarios esta tiene 6 frecuencias de series, es decir, 216 casos. (Ver
tabla 8, Cddigo del Producto: E)

Las series usadas en los escenarios tienen valores reales de demanda
REGULAR y de OFERTA como informacion histérica, también tienen asociados
los factores Punto de venta, Tipo de promocién, Temporada (Mes), Periodo de
duracion de la promocién y Duracién de la promocién. Esta informacién se

muestra en las tablas de conjunto de datos de cada escenario.

Figura 4. Esquema de un escenario en general de prediccion.

ESCENARIO

' !

DEMADA DE DEMANDA
OFERTA REGULAR
| [
v v v v
RED GRN RED MLP RED GRN RED MLP
y
Prediccion Prediccion Prediccién Prediccién
de de de Demanda de Demanda
Demanda Demanda Regular Regular
de Oferta de Oferta
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Fuente: Autores

En la figura 4 se visualiza el esquema de un escenario en general en el cual
primero se determina la demanda a pronosticar siendo la demanda con OFERTA
o DEMANDA REGULAR, posteriormente la red a utilizar y finalmente el resultado
de la prediccion.

6.5.1. ESCENARIO 1.

Prondstico para la demanda de la oferta a partir de una serie de datos que

se incluyod en el entrenamiento de la RNA

Este escenario contiene al producto B y posee una serie de 36 meses, solo se
realiz6 una campafa promocional, en el punto de venta D6, con el tipo de
promocion “Ahorre $” y durd 7 meses. En el anexo F se presenta la informacion

de este escenario.
6.5.2. RESULTADOS ESCENARIO 1.

Como se menciond en la seccion 6.4, primero se pronostico la OFERTA y
posteriormente la demanda REGULAR. En el anexo G1 y anexo G2 se presenta
la informacion de los resultados de prediccion, y en las gréficas 6ay 6b y en la
tabla 16, se presentan los resultados obtenidos mediante las dos tipologias de
red que presentaron mejores resultados en el proceso de entrenamiento.

Gréfica 6. Resultados de pronésticos para demanda regular y oferta del
escenario 1

a) Prondstico de la oferta. b) Pronéstico de la demanda regular.

PRONOSTICO DE LA OFERTA ESCENARIO 1 PRONOSTICO DE LA DEMANDA REGULAR ESCENARIO 1

Unidades
=
o]
3

Unidades

9 10 11 12 13 14 15 16 17
Periodo (meses) eriodo (meses)
Demanda Oferta Real Prondstico Oferta GRN Prondstico Oferta MLP manda Regular R Pronéstico Oferta GRN rondstico Oferta ML

Fuente: Autores
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Tabla 16. Resultados de Indicadores del escenario 1.

‘ Demanda Oferta Demanda Regular

GRN MLP GRN MLP
MAD 0,13 46,73 53,88 39,46
ECM 0 2.184 2.903 1.557
MAPE 0,09% 48,13%| 179,26% | 204,21%

Fuente: Autores

Analisis de los resultados

De acuerdo a la tabla anterior, para la prediccion de la OFERTA, la red GRN
presenta mejores resultados respecto a los indicadores evaluados. Con esto se

puede concluir que para una serie que se incluy6 en procesos de entrenamiento

los resultados son relativamente buenos.

6.5.3. ESCENARIO 2.

Prondstico para la demanda de la oferta a partir de una serie de datos que

no se incluyé en el entrenamiento de la RNA

Este escenario contiene al producto E y solo posee una serie de 36 meses, solo
se realiz6 una campafia promocional, en el punto de venta C2, con el tipo de

promocion “PAGUE M LLEVE N” y duré 5 meses. En el anexo H se presenta la

informacion de este escenario.

6.5.4. RESULTADOS ESCENARIO 2.

1.200

1.000

800

600

Unidades

400

200
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Gréfica 7. Resultados de pronésticos para demanda regular y oferta del

a) Prondstico de la oferta

PRONOSTICO DE LA OFERTA ESCENARIO 2

—e— Oferta Real

escenario 2.

16 16 17 17 18 18

Periodo (meses)
Prondstico GRN Pronéstico MLP —&— Demanda Regular Rea Prondstico Red GRN

Fuente: Autores

b) Prondstico de la demanda regular.

PRONOSTICO DE DEMAMANDA REGULAR ESCENARIO 2



En el anexo I1 y 12 se presentan los datos de prediccion, y en los graficos 7a 'y
7b se presentan los resultados de prediccion, y en la tabla 17 los resultados de
los indicadores obtenidos mediante las dos tipologias de red que presentaron

mejores resultados en el proceso de entrenamiento.

Tabla 17. Resultados de Indicadores del escenario 2.

‘ Demanda Oferta Demanda Regular

GRN MLP GRN MLP
MAD 322,41 162,03 458,05 526,89
ECM 103.950 26.253 209.806 277.610
MAPE 66,78% 14,86% 74,40% 87,69%

Fuente: Autores
Analisis de los resultados

Prediccion de la Demanda de la Oferta

De acuerdo a lo anterior se puede decir que, para una serie de datos que no se
incluyd en el proceso de entrenamiento y que los datos o casos tienen valores
por fuera del rango con los que se entrend la red, la tipologia de red MLP tiene
mejores resultados. Los indicadores de la red MLP son mejores a los de la red
GRN. Haciendo énfasis en el indicador MAPE, para la red MLP este tienen un
valor de 14,86%, mientras que para la red GRN su valor es 66,78%. Con esto se
conluye que la tipologia MLP es mas fiable al predecir valores que estan por

fuera del rango de datos de entrenamiento.
Prediccion de la Demanda Regular

Dado los resultados del escenario 2, se puede evidenciar que el resultado no fue
el mismo como sucedi6 al predecir la oferta. EL indicador MAPE de la red GRN
tuvo un mejor resultado con un valor de 74%, mientras que la red MLP un valor
de 87,69%, esto permite analizar que cuando se presentan estos escenarios
realemnte la redes no son del todo fiables, puesto que los rangos estan por fuera

de los rangos con los que se entreno la red.
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6.5.5. ESCENARIO 3.

Prondstico parala demanda de la oferta a partir de una serie de datos con

seis frecuencias que se incluyo en el entrenamiento de la RNA

Este escenario contiene al producto E y tiene 6 series de 36 meses cada una, es
decir, 216 casos, se realizaron 6 campafas promocionales en distintos puntos
de venta, con el tipo de “PAGUE M LLEVE N” y “GRATIS OTRO PRODUCTO”.

En el anexo J se presenta la informacion de este escenario.
6.5.6. RESULTADOS ESCENARIO 3.

En los anexos K1y K2, y en las gréficas 8a y 8b se presentan los resultados de
prediccidon de la oferta y la demanda regular, y en tabla 18 se presentan los
resultados obtenidos de los indicadores mediante las dos tipologias de red que
presentaron mejores resultados en el proceso de entrenamiento.

Gréfica 8.Resultados de prondsticos para demanda regular y oferta del
escenario 3.

a) Pronostico de la oferta b) Prondéstico de la demanda regular.

PRONOSTICO DE LA OFERTA ESCENARIO 3 PRONOSTICO DE DEMANDA REGULAR ESCENARIO 3

_—

Fuente: Autores

Tabla 18. Resultados de Indicadores del escenario 3.

‘ Demanda Oferta Demanda Regular

GRN MLP GRN MLP
MAD 106,85 132,31 169,51 202,82
ECM 11.417 17.506 28.732 41.137
MAPE | 82,32% 107,14% 71,93% | 72,91%

Fuente: Autores

Analisis de los resultados
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Prediccion de la Demanda de la Oferta

De acuerdo a las gréfica 7a y 7b, y la tabla 18 se puede decir que, para la
prediccidon de una serie de datos que se incluyd en el proceso de entrenamiento
y ademas se entrend con 6 series de datos para el mismo producto como se
expone en la descripcion del escenario 3, la tipologia o red GRN presenta
mejores resultados frente a la MLP. Lo mismo sucede para la prediccion de la
oferta, aunque la diferencia se acorta respecto al indicador MAPE, esto se debe
a que este indicador tiene mayor precision cuando existe mayor variacion entre
el rango de datos, puesto que existe 6 series en distintos puntos de venta y rango
de demanda mas altos. En la seccién 6.7 se discute con mayor detalle estos

resultados.
6.6. PRUEBA DE PRONOSTICOS CON MODELOS TRADICIONALES

Para probar la efectividad del modelo de prondsticos desarrollado a lo largo de
la investigacion, se ha decidido evaluar los indicadores de error que éste
presenta respecto al error que resulta de pronosticar las mismas series con
modelos de prondsticos tradicionales. A continuacidn se presentan dos tipos de
pronésticos con Suavizacién Exponencial Doble (SED), la cual se utiliza para
predecir la demanda cuando los datos manifiestan una tendencia en el
comportamiento (positiva 0 negativa). Primero se realiza un prondstico
solamente tomando como base el factor Producto y el factor Punto de venta, ya
gue éste Ultimo es necesario cuando la toma de decisiones es descentralizada.
El segundo modelo de pronésticos que se toma para evaluar es el presentado
por Lee et al. (2007), en donde utiliza un sistema de pronésticos (SED) en el cual
toma ciertos factores y los filtra de la demanda ocurrida en promociones pasadas

para pronosticar la demanda en la siguiente promocién.

Cabe anotar que los modelos de prondsticos tradicionales que se presentan a
continuacion solamente se utilizaron para pronosticar la demanda en el momento
en gque ocurren las promociones, lo cual es el objeto de estudio de la presente

investigacion.

Para obtener los resultados presentados en las tablas contiguas a cada uno de

los prondsticos se utilizé el software Excel™ vy, para optimizar el valor de q, se
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utiliza el complemento Solver. En ambos casos, el valor de a se evalué dentro
del rango [0,01; 0,3].

En el Anexo L se pueden revisar los datos que se utilizaron para llevar a cabo
cada uno de los pronésticos, los datos de entrenamiento y los resultados de los
indicadores de error.

6.6.1. Modelo de prondsticos tradicionales: Suavizacion Exponencial
Doble (SED)

Para utilizar este tipo de prondstico se toman en cuenta solamente los factores
Tipo de producto y Punto de venta, puesto que se supone son cadenas de
supermercados independientes. A modo de resumen, se presentan los
resultados de los indicadores de error (MAD, ECM y PAME) y el valor de alfa (a)
Optimo para cada uno de los escenarios (los mismos que los utilizados en la

prueba de las RNA) para analizar directamente la diferencia.

Tabla 19. Indicadores de error para la SED

SED
Indicadores Escenario (1)  Escenario (2)  Escenario (3)
MAD 46,10 185,02 90,57
ECM 4402,27 54497,98 8692,34
PAME (%) 101 90 96
o 0,01 0,01 0,01

Fuente: Autores

En el anexo M se encuentran los datos utilizados y sus resultados al aplicar el

modelo de prondsticos tradicional (SED).

En la seccion 6.7 se discutird acerca de los diferentes resultados suministrados
por los diferentes modelos de prondsticos, en donde se analizara la diferencia

entre ellos.
6.6.2. Método de Lee et al. (2007)

La diferencia entre los modelos de prondsticos utilizados con la SED, es que Lee
et al. (2007) proponen pronosticar con datos similares, es decir, que compartan
caracteristicas similares y asi poder generar una prediccion. Luego estos datos

similares se utilizan mediante un modelo de prondsticos tradicional, en este caso,
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la SED. Los datos que se toman como similares para este modelo son los

mismos factores de entrada que se utilizaron para las RNA.

En la tabla 20 se presentan los resultados de los indicadores de error para cada

uno de los escenarios presentados anteriormente:

Tabla 20. Indicadores de error para el método de Lee et al. (2007)

Lee et al. (2007)
Escenario (1) Escenario (2) Escenario (3)

MAD 46,10 185,02 144,79

ECM 4402,27 54497,98 23282,67
PAME (%) 101 90 124
a 0,01 0,01 0,10

Fuente: Autores

En el anexo N se presentan tanto los datos utilizados como sus resultados al

aplicar el método de Lee et al. (2007).

En la siguiente seccion se procedera a discutir acerca de los resultados respecto
a aquéllos obtenidos con las RNA y SED como método de prondsticos

tradicionales.
6.7.DISCUSION ACERCA DE LOS RESULTADOS

Respecto a la cantidad de tipo de promociones que se encontraron en la
investigacion (de los datos suministrados por la empresa farmacéutica), se debe
tener en cuenta que los encargados de las promociones utilizan gran variedad
de estas para hacer notar, entre los consumidores, el producto y que un solo tipo
de promocion no se vuelva una costumbre, lo cual haria, en cierto modo al tener
las promociones las mismas caracteristicas, que el cambio en el comportamiento
de la demanda se presente como una serie de tipo estacional, para lo cual ya

hay métodos para predecir la demanda (Ver tabla 1).

Cuando los sistemas de prondsticos cuentan no cuentan con suficientes datos,
estos en general presentan un nivel de error alto, ya que al haber, por ejemplo,
un solo tipo de promocion entre las series de entrenamiento, el comportamiento
de una variable no alcanza a ser del todo estudiada, entrenada y puesta a prueba

por los modelos de manera eficiente. En el caso en que se pronostica una serie
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que estaba incluida en el entrenamiento, el software detecta que todas las
condiciones de la misma ya se habian presentado y, debido a esto, el prondstico
gue genera es practicamente una copia del comportamiento que se obtuvo con

los datos de entrenamiento.

Ahora bien, el hecho de que no hayan suficientes datos, no quiere decir que sean
necesarios mas afos de historia para cada producto en los que probablemente
haya existido una misma promocion. Esto debido al mercado y su velocidad de
cambio respecto a décadas anteriores. El ritmo de cambio y la globalizacion han
hecho que los mercados de antes no presenten en gran medida el mismo
comportamiento que el que puede llegar a presentar la demanda ahora. Ejemplo
de este caso es el ocurrido en el escenario 3, en el que se tenian varias
caracteristicas similares, pero la demanda que se iba a pronosticar fue, en
realidad, significativamente mayor que la de afios anteriores. En este caso una
posible solucion seria tener lapsos menores en las series, por ejemplo semanas

en lugar de meses para la misma cantidad de afios.

Tomando como referencia los datos suministrados por la empresa farmacéutica,
para cualquiera de los escenarios, las RNA presentan por mucho mejores
resultados que con los otros métodos. Ahora bien, a pesar de que el método de
Lee et al. (2007) toman en cuenta factores o caracteristicas similares para tomar
valores y pronosticar, la falta de datos historicos hace como en el escenario 3,
gue es en donde se presenta un producto con la mayor cantidad de series
posibles de las suministradas (6), obtenga no tan buenos resultados respecto al
método tradicional de prondsticos con SED. Mientras que con el método
tradicional de SED se utilizaron tres series (como se explicé anteriormente, se
toman las series bajo el supuesto de que la toma de decisiones es
descentralizada respecto a los puntos de venta), el método de Lee et al.
solamente puede tomar dos series, las cuales no son suficientes para predecir

el comportamiento futuro de los datos.

Ahora bien, cabe anotar que el los datos en el Método de Lee et al. antes de
pronosticar se venian comportando de manera similar, pero los datos que se

presentan para analizar los indicadores de error son significativamente mayores.
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El modelo respondié con un nivel de la variable alfa (a) mayor que el método

tradicional, pero no fue suficiente para minimizar el error entre ambos.

7. CONCLUSIONES

A lo largo del proyecto de investigacion se puede observar como la demanda es
afectada por diferentes factores independiente de si es en estado regular o si la
demanda hace parte de una promocién. Esto cambia el concepto de
independencia de la demanda externa, la cual en realidad puede ser afectada
por factores manipulables como lo son la mezcla de mercado (producto, precio,
plaza y promocion).

Al identificar los factores de demanda y luego al entrenar el modelo, los
resultados de los pesos sinapticos presentan que el factor “Punto de venta” tiene
un impacto significativo al momento de planear una promocién y en el
comportamiento de compra de los consumidores en general.

Las redes que se modelan para una situacién en especial no necesariamente se
pueden utilizar para otra. Aunque los datos y factores que se presenten sean los
mismos, esto no quiere decir que los pesos sindpticos que vayan a tomar sean
iguales.

Al pronosticar la demanda de un producto que se ajuste a los criterios de
seleccién que se hayan incluido en la red, se encontré que de los dos tipos de
redes simuladas, el Perceptron Multicapa (MLP) y la Red de Regresion
Generalizada (GRN), la primera presenta mejores resultados cundo el rango de
datos utilizados esta por fuera de los datos con que se entrend la red, mientras

gue la GRN se ajusta mejor al comportamiento en el caso contrario.
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Los modelos de prondsticos basados en redes neuronales artificiales, al igual
gue los tradicionales, necesitan de la historia para poder realizar un pronéstico.
Es decir, mientras que una red neuronal no tenga mas que una ocurrencia para
cierto comportamiento debido a factores especificos, lo maximo que podra hacer
la red sera pronosticar el comportamiento, pero no necesariamente pronosticara
con exactitud (o al mismo nivel) la cantidad de unidades que se esperaria.

La rapidez con que los mercados cambian, hace que los datos histdricos, hasta
cierto rango hacia atras, pierdan validez respecto al comportamiento actual, es
decir, no es lo mismo el comportamiento de compra de hace diez o0 mas afos al

de hace dos afios, o al actual.
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ANEXOS

ANEXO A. Comparacion de demanda regular y oferta respecto al tipo de promocién:
Producto gratis

PROMOCION cODIGO e
MES GRATIS OTRO | REGULAR |TIPO DE PROMOCION | OFERTAREAL | PUNTO WL | AL | PUSEE | A6 PRODUCTO
ORI pEventa| ZONA | PUNTODE PROMOCION | DURACION
VENTA
Enero 0 781 7 D C2 E
Febrero 0 726 7 D C2 E
Marzo 0 523 7 D C2 E
Abril 0 677 7 D C2 E
Mayo 0 655 7 D C2 E
Junio 0 719 7 D C2 E
Julio 0 849 7 D C2 E
Agosto 0 853 7 D C2 E
Septiembre 0 701 7 D C2 E
Octubre 0 817 7 D C2 E
Noviembre 0 813 7 D C2 E
Diciembre 0 1171 7 D Cc2 E
Enero 0 1063 7 D C2 E
Febrero 91 623 Gratis otro producto |Gratis 2 sobres 7 D C2 5 Meses 1 E
Marzo 499 294 Gratis otro producto |Gratis 2 sobres 7 D C2 5 Meses 2 E
Abril 444 333 Gratis otro producto |Gratis 2 sobres 7 D C2 5 Meses 3 E
Mayo 169 628 Gratis otro producto |Gratis 2 sobres 7 D C2 5 Meses 4 E
Junio 24 748 Gratis otro producto |Gratis 2 sobres 7 D C2 5 Meses 5 E
Julio 0 797 7 D C2 E
Agosto 0 696 7 D C2 E
Septiembre 0 464 7 D C2 E
Octubre 0 662 7 D C2 E
Noviembre 0 591 7 D C2 E
Diciembre 0 512 7 D C2 E
Enero 0 410 7 D C2 E
Febrero 0 247 7 D C2 E
Marzo 0 294 7 D C2 E
Abril 0 574 7 D C2 E
Mayo 0 796 7 D C2 E
Junio 0 759 7 D C2 E
Julio 0 773 7 D C2 E
Agosto 0 980 7 D C2 E
Septiembre 0 838 7 D C2 E
Octubre 0 661 7 D C2 E
Noviembre 0 137 7 D C2 E
Diciembre 0 39 7 D C2 E
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ANEXO B. Comparaciéon de demanda regular y oferta respecto al tipo de promocion:

Ahorre $.
CODIGO
OFERTA TIPO DE LRl a GENERAL DURACION | PERIODO
ME AHORRE $ RECUNS PROMOCION LSS Pl‘";:;g : N cenicozons PUNTODE | PROMOCION | DURACION RESDUCHY
VENTA

Enero 0 781 2 C C2 E
Febrero 293 726 Ahorre $  |Oferta especial 2 C c2 8 Meses 1 E
Marzo 524 523 Ahorre $  |Oferta especial 2 C C2 8 Meses 2 E
Abril 171 677 Ahorre $  |Oferta especial 2 C c2 8 Meses 3 E
Mayo 330 655 Ahorre $  |Oferta especial 2 C C2 8 Meses 4 E
Junio 164 719 Ahorre S |Oferta especial 2 C C2 8 Meses 5 E
Julio 16 849 Ahorre $  |Oferta especial 2 C c2 8 Meses 6 E
Agosto 3 853 Ahorre $  |Oferta especial 2 C C2 8 Meses 7 E
Septiembre 1 701 Ahorre $  |Oferta especial 2 C C2 8 Meses 8 E
Octubre 0 817 2 C Cc2 E
Noviembre 0 813 2 C Cc2 E
Diciembre 0 1171 2 C C2 E
Enero 0 1063 2 C C2 E
Febrero 0 623 2 C C2 E
Marzo 0 294 2 C C2 E
Abril 0 333 2 C C2 E
Mayo 0 628 2 C C2 E
Junio 0 748 2 C C2 E
Julio 0 797 2 C C2 E
Agosto 0 696 2 C C2 E
Septiembre 189 464 Ahorre $  |Oferta especial 2 C C2 10 Meses 1 E
Octubre 82 662 Ahorre $  |Oferta especial 2 C C2 10 Meses 2 E
Noviembre 20 591 Ahorre S |Oferta especial 2 C c2 10 Meses 3 E
Diciembre 427 512 Ahorre $  |Oferta especial 2 C C2 10 Meses 4 E
Enero 532 410 Ahorre $  |Oferta especial 2 C C2 10 Meses 5 E
Febrero 476 247 Ahorre $  |Oferta especial 2 C c2 10 Meses 6 E
Marzo 419 294 Ahorre $  |Oferta especial 2 C C2 10 Meses 7 E
Abril 89 574 Ahorre $  |Oferta especial 2 C c2 10 Meses 8 E
Mayo 29 796 Ahorre $  |Oferta especial 2 C C2 10 Meses 9 E
Junio 3 759 Ahorre S |Oferta especial 2 C c2 10 Meses 10 E
Julio 0 773 2 C Cc2 E
Agosto 0 980 2 C C2 E
Septiembre 9 838 2 C C2 E
Octubre 1 661 2 C Cc2 E
Noviembre 8 137 2 C C2 E
Diciembre 2 39 2 C c2 E
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ANEXO C. Comparacién de demanda regular y promocién respecto a la época del afio.

c CODIGO
TIPO DE TEMPORADA CoDIGo - GEMERAL DURACION | PERIODO
MES OFERTA | REGULAR | SUMA PROMOCION OFERTA REAL (MES) PI.:;?[:E CODIGO ZOMNA PUNTO DE | PROMOCION | DURACION PRODUCTO
VENTA
Enero 0 173 173 2 D D2 F
Febrero [] 218 218 2 o o2 F
Marzo 0 255 255 2 o] o2 F
Abril 75 164 238 |tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 3 Meses 1 F
Mayo 51 222 273 |tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 3 Meses 2 F
Junio 21 280 301|tis otro prody Gratis 2 sobreg 2 D D2 3 Meses 3 F
Julio 0 241 241 2 D D2 F
Agosto 0 204 204 2 D D2 F
Septiembre 0 270 270 2 D D2 F
Octubre 0 216 216 2 o] o2 F
Noviembre 0 526 526 2 o] D2 F
Diciembre 0 259 259 2 D D2 F
Enero 0 182 182 2 D D2 F
Febrero 0 181 181 2 o] o2 F
Marzo 0 273 273 2 D D2 F
Abril 0 161 161 2 D D2 F
Mayo 0 237 237 2 D D2 F
Junio 0 219 219 2 o] o2 F
Julio 0 162 162 2 D D2 F
Agosto 69 118 187 |tis otro prody Gratis 2 sobres 2 C D2 16 Meses 1 F
Septiembre 44 141 185|tis otro prody Gratis 2 sobres 2 D D2 16 Meses 2 F
Octubre 5 144 148 |tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 16 Meses 3 F
Noviembre 370 333 703 [tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 16 Meses 4 F
Diciembre 175 98 273 |tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 8} D2 16 Meses 5 F
Enerc 110 7i 187 |tis otro prody Gratis 2 sobreg 2 D D2 16 Meses & F
Febrero 92 93 185 |tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 16 Meses 7 F
Marzo 90 108 198 |tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 16 Meses B F
Abril 68 121 18%|tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 8} D2 16 Meses 9 F
Mayo 135 125 260|tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 16 Meses 10 F
Junio 60 125 185 |tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 16 Meses 11 F
Julio 37 128 165 [tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 16 Meses 12 F
Agosto 13 118 131|tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 16 Meses 13 F
Septiembre 4 90 B4 |tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 16 Meses 14 F
Octubre 7 B1 B8 |tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 D D2 16 Meses 15 F
Noviembre 33 302 335|tis otro prody Gratis 2 sobrg 2 C D2 16 Meses 16 F
Diciembre 0 581 581 2 D D2 F
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ANEXO D. Demanda en Punto de venta 1

= CoDIGO
TIPO DE CoiGo - GENERAL DURACION
MES OFERTA | REGULAR | SUMA PROMOCION OFERTA REAL PUNTO DE CODIGO ZOMNA PUNTO DE | PROMOCIGN | DURACION PRODUCTO
VENTA ]
Enero 0 1308 1308 6 o D6 o]
Febrero 0 897 897 & o D6 o]
Marzo 0 gl14 414 6 D D6 D
Abril 0 259 259 ] D D6 D
Mayo 0 260 260 & o D6 o]
Junio 0 168 168 6 D D6 D
Julio 0 237 237 ] D D6 D
Agosto 0 858 858 & o D6 o]
Septiembre |601 429 1030 otro prody Gratis otro & D D& 9 Meses 1 D
Octubre B66 217 1083 otro prody Gratis otro ] D D6 % Meses 2 D
Noviembre |BB6 139 1025 tis otro prody Gratis otro & D D6 9 Meses 3 D
Diciembre [1211 118 1329 tis otro prodyGratis otro & D D& 9 Meses 4 D
Enero 1222 65 1287 tis otro prodyGratis otro & D D6 % Meses 5 8}
Febrero 704 226 930 otro prody Gratis otro & D D6 % Meses [ D
Marzo 384 348 732 otro prody Gratis otro & D D& 9 Meses 7 D
Abril B0 362 442 tis otro prodyGratis otro & D D6 % Meses 8 8}
Mayo 7 185 192 tis otro prody Gratis otro 6 D D6 % Meses 9 D
Junio 0 636 636 6 D D6 D
Julio 0 1175 1175 6 D D6 D
Agosto 0 1133 1133 & ] D6 o
Septiembre |0 839 B39 & D D6 D
Octubre 0 393 393 6 D D6 D
Noviembre |0 350 350 ] D D6 D
Diciembre |0 861 861 & o D6 o]
Enerc 0 793 793 6 D D6 D
Febrero 0 736 736 ] D D6 D
Marzo 0 504 504 & o D6 o]
Abril 0 556 556 6 D D6 D
Mayo 0 700 700 ] D D6 D
Junig 0 520 520 & o D6 o]
Julio 0 339 339 6 D D6 D
Agosto 0 404 404 ] D D6 D
Septiembre (0 466 466 & D D6 D
Octubre 0 932 932 & D D6 D
MNoviembre |0 1158 1158 ] D D6 D
Diciembre |0 1606 1606 & o D6 o]
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ANEXO E. Demanda en Punto de venta 2

= CODIGD
TIPD DE CODIGO N GEMERAL DURACION
MES OFERTA | REGULAR | SUMA PROMOCION OFERTA REAL I‘I.vlg:_}[:f CODIGO ZONA PUNTO DE | PROMOCION | DURACION PRODUCTO
VENTA
Enero 0 B85 B85 7 D o7 F
Febrero '] 45 45 7 D o7 F
Marzo o 65 65 7 [} o7 F
Abril o B85 B85 7 ] o7 F
Mayo 0 86 86 7 o o7 F
Junio 0 60 60 7 o o7 F
Julio o 87 87 7 8] o7 F
Agosto 0 78 78 7 o o7 F
Septiembre 4 42 46| Ahorre % |15% of 7 ¥] D7 5 Meses 1 F
Octubre 10 42 52| Ahorre % |15% of 7 D D7 5 Meses 2 F
Noviembre 30 35 65| Ahorre % |15% of 7 D o7 5 Meses 3 F
Diciembre 25 26 55| Ahorre % [15% of 7 D o7 5 Meses 4 F
Enero 5 53 58| Ahorre % |15% of 7 D D7 5 Meses 5 F
Febrero o 70 70 7 D o7 F
Marzo 0 8 78 7 o o7 F
Abril 0 B4 24 7 o o7 F
Mayo o 61 61 7 8] o7 F
Junio 0 78 78 7 o o7 F
Julio 0 65 65 7 o o7 F
Agosto o 60 60 7 8] o7 F
Septiembre 0 48 43 7 D o7 F
Octubre 0 52 52 7 o o7 F
Noviembre o 55 55 7 D D7 F
Diciembre o 72 72 7 D o7 F
Enero '] 54 54 7 D o7 F
Febrero 0 53 53 7 3] D7 F
Marzo o 67 67 7 8] o7 F
Abril 0 B1 81 7 o o7 F
Mayo 0 77 77 7 8] o7 F
Junio o 71 71 7 8] o7 F
Julio 0 64 B4 7 D o7 F
Agosto 0 70 70 7 o o7 F
Septiembre 0 61 61 7 D D7 F
Octubre o 59 59 7 D o7 F
Noviembre '] 58 58 7 D o7 F
Diciembre 0 E8 BB 7 3] D7 F
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ANEXO F. Conjunto de datos de una serie asociado a sus respectivos factores
en el escenario 1.

OFERTA

76
149
250

74

13

15

13

REGULAR

85
59
123
100
85
185
135

TIPO DE
PROMOCION

AHORRE $
AHORRE $
AHORRE $
AHORRE $
AHORRE $
AHORRE $
AHORRE $

TEMPORADA
(MES)

Octubre
Noviembre
Diciembre
Enero
Febrero
Marzo

Abril

cODIGO
GENERAL
PUNTO DE
VENTA
D6
D6
D6
D6
D6
D6
D6

DURACION
PROMOCION

7 Meses
7 Meses
7 Meses
7 Meses
7 Meses
7 Meses

7 Meses

PERIODO
DURACION

PRODUCTO

® W W W W™ W@ @
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ANEXO G. Conjunto de datos usados para prediccion en el escenario 1.

Anexo G1.

Demanda | Pronéstico Prondstico
ERROR ERROR

Mes Periodo Oferta Oferta Oferta GRN LMP
Real GRN LMP
Enero 1 0
Febrero 2 0
Marzo 3 0
Abril 4 0
Mayo 5 0
Junio 6 0
Julio 7 0
Agosto 8 0
Septiembre 9 0 0 0
Octubre 10 76 223 91 147 15
Noviembre 11 149 223 88 74 61
Diciembre 12 250 245 249 5 1
Enero 13 74 74 88 0 14
Febrero 14 13 13 40 0 27
Marzo 15 15 165 88 150 73
Abril 16 13 15 98 2 85
Mayo 17 0 0 0
Anexo G2.

Demanda Pronéstico Prondstico ERROR ERROR

Mes Periodo Oferta OfertaRed OfertaRed
Real GRN LMP GRN tMP
Enero 1 0
Febrero 2 0
Marzo 3 0
Abril 4 0
Mayo 5 0
Junio 6 0
Julio 7 0
Agosto 8 0
Septiembre 9 0 0 0
Octubre 10 76 223 91 147 15
Noviembre 11 149 223 88 74 61
Diciembre 12 250 245 249 5 1
Enero 13 74 74 88 0 14
Febrero 14 13 13 40 0 27
Marzo 15 15 15 88 0 73
Abril 16 13 15 98 2 85
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ANEXO H. Conjunto de datos de una serie asociado a sus respectivos factores

en el escenario 2.

OFERTA

O O OO O O O O o o o o o

~
o

568
344

212

w
N

O O O OO O O O O O O o o o o o

REGULAR

1.047
801
616
758
668
729
841
863
842
954
939

1.249

1.195
650
314

428

707

856

898
849
562
741
699
743
607
370
331
348
234
700
720
819
767
545

TIPO DE
PROMOCION

Pague M Lleve N

Pague M Lleve N
Pague M Lleve
N
Pague M Lleve
N
Pague M Lleve
N

TEMPORADA
(MES)

Enero
Febrero
Marzo
Abril
Mayo
Junio
Julio
Agosto
Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre
Enero
Febrero

Marzo

Abril
Mayo

Junio

Julio
Agosto
Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre
Enero
Febrero
Marzo
Abril
Mayo
Junio
Julio
Agosto
Septiembre
Octubre

copIGO
GENERAL
PUNTO DE
VENTA
C2
c2
c2
c2
c2
c2
c2
c2
C2
c2
c2
c2
(o7
c2
c2

c2
Cc2

C2

Cc2
C2
C2
Cc2
C2
Cc2
Cc2
C2
c2
C2
Cc2
c2
C2
Cc2
C2
C2

DURACION PERIODO
PROMOCION DURACION

7 Meses 1
7 Meses 2
7 Meses 3
7 Meses 4
7 Meses 5

PRODUCTO

m m m M M M MMM MMM mMmM M m

m m

m

m m m M M M MMM MmMMmM MM mM m
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ANEXO I. Conjunto de datos usados para prediccidon en el escenario 2.

Anexo I1.
_ Demanda "M prongstico ERROR ERROR
Mes Periodo oRe
Regular Real RedLMP  GRN LMP
GRN
Enero 1 1.047
Febrero 2 801
Marzo 3 616
Abril 4 758
Mayo 5 668
Junio 6 729
Julio 7 841
Agosto 8 863
Septiembre 9 842
Octubre 10 954
Noviembre 11 939
Diciembre 12 1.249
Enero 13 1.195
Febrero 14 650 119 70 531 580
Marzo 15 314 160 63 154 251
Abril 16 428 97 62 331 366
Mayo 17 707 95 63 612 644
Junio 18 856 193 62 663 794
Anexo 12.
. Oferta Prondstic Prondstic ERROR [ ERROR
Mes Periodo
Real o GRN o LMP GRN | LMP
Enero 1 0
Febrero 2 0
Marzo 3 0
Abril 4 0
Mayo 5 0
Junio 6 0
Julio 7 0
Agosto 8 0
Septiembre 9 0
Octubre 10 0
Noviembre 11 0
Diciembre 12 0
Enero 13 0 0 0
Febrero 14 70 64 68 6 2
Marzo 15 568 148 719 420 151
Abril 16 344 974 724 630 380
Mayo 17 212 209 454 3 242
Junio 18 32 586 66 554 34
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ANEXO J. Conjunto de datos de una serie asociado a sus respectivos factores

en el escenario 3.

OFERTA REGULAR| TIPO DEPROMOCION

122
900
1.003
770
603
251
103

12
95
57
35

91
499
444
169

128
245
269
248
32

37
57
76
57
45

37
57
76
57
45

37
79
102
62
35

60
33
51
31
22
6
8

108
147
129
153

623
294
333
628

43
140
238
228
722

114
162
126
92
236

114
162
126
92
236

92
104
80
94
197

Pague MLleve N
Pague M Lleve N
Pague MLleve N
Pague MLleve N
Pague M Lleve N
Pague MLleve N
Pague MLleve N

Pague MLleve N
Pague MLleve N
Pague MLleve N
Pague MLleve N

GRATIS OTRO PRODUCTO
GRATIS OTRO PRODUCTO
GRATIS OTRO PRODUCTO
GRATIS OTRO PRODUCTO

GRATIS OTRO PRODUCTO
GRATIS OTRO PRODUCTO
GRATIS OTRO PRODUCTO
GRATIS OTRO PRODUCTO
GRATIS OTRO PRODUCTO

Pague M Lleve N
Pague MLleve N
Pague M Lleve N
Pague MLleve N
Pague MLleve N

Pague MLleve N
Pague MLleve N
Pague M Lleve N
Pague MLleve N
Pague MLleve N

Pague MLleve N
Pague MLleve N
Pague M Lleve N
Pague MLleve N
Pague MLleve N

TEMPORADA = GENERAL

(MES)

Febrero
Marzo
Abril
Mayo
Junio
Julio
Agosto

Febrero
Marzo
Abril
Mayo

Febrero
Marzo
Abril
Mayo

Agosto
Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre

Agosto
Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre

Agosto
Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre

Agosto
Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre

CODIGO

PUNTO DE PROMOCION DURACION

VENTA
Cc2
Cc2
C2
Cc2
Cc2
C2
Cc2

C2
Cc2
Cc2
C2

83888 88888 8388838 88888

DURACION

7 Meses
7 Meses
7 Meses
7 Meses
7 Meses
7 Meses
7 Meses

4 Meses
4 Meses
4 Meses
4 Meses

4 Meses
4 Meses
4 Meses
4 Meses

5 Meses
5 Meses
5 Meses
5 Meses
5 Meses

5 Meses
5 Meses
5 Meses
5 Meses
5 Meses

5 Meses
5 Meses
5 Meses
5 Meses
5 Meses

5 Meses
5 Meses
5 Meses
5 Meses
5 Meses

PERIODO

AW IN A WINF O WIN AIWIN|PF AIWIN|F N oA WIN PP

g WN|F

PRODUCTO

mmim m|m mmimm|m mmimm|m mmimm mmimm mmimm{m m|m

mmm m|m
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ANEXO K. Conjunto de datos usados para prediccion en el escenario 3

Anexo K1

Demand Prondstic Pronéstic
ERROR ERROR

Mes Periodo aOferta oOferta o Oferta
Real GRN LmMP GRN | LMP
Enero 1 0
Febrero 2 0
Marzo 3 0
Abril 4 0
Mayo 5 0
Junio 6 0
Julio 7 0
Agosto 8 0
Septiembre 9 0
Octubre 10 0
Noviembre 11 0
Diciembre 12 0
Enero 13 0
Febrero 14 0
Marzo 15 0
Abril 16 0
Mayo 17 0
Junio 18 0
Julio 19 0
Agosto 20 128 9 81 119,34| 47
Septiembre 21 245/ 245 81 0,00 164
Octubre 22 269 32 81 236,91 188
Noviembre 23 248 128 81 119,77| 167
Diciembre 24 32 90 126 58,24 94
Anexo K2

Demanda Prondstic Prondstic

ERROR | ERROR
Mes Periodo Oferta | oOferta o Oferta

Real GRN LMP GRN | LMP
Enero 1 470
Febrero 2 557
Marzo 3 683
Abril 4 622
Mayo 5 722
Junio 6 755
Julio 7 763
Agosto 8 567
Septiembre 9 152
Octubre 10 25
Noviembre 11 6
Diciembre 12 9
Enero 13 9
Febrero 14 2
Marzo 15 0
Abril 16 1
Mayo 17 0
Junio 18 2
Julio 19 1
Agosto 20 43 118 93 74,69 50
Septiembre 21 140 135 198 4,59 58
Octubre 22 238 108 93 130,36| 145
Noviembre 23 228 96 93 131,78 135
Diciembre 24 722 216 96 506,10 626
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ANEXO L. Escenarios para probar los sistemas de prondsticos (Escenarios 1,

2y 3).

ESCENARIO 1
MES OFERTA REGULAR SUMA TIPO II’ OFERTA | TEMPORADA | CODIGO PUNTO | CODIGO | CODIGO GEMERAL mmcn!\l PBIBIXI) PRO
PROMOCION REAL {MES]) DEVENTA ZONA PUNTO DE VENTA | PROMOCION | DURACION
Energ o 244 244 3 C D& B
Febrero o 130 130 3 C D& B
Marzo a 155 155 & =} D& B
Abril a 165 165 & =} D& B
Mayo a 143 143 & =} D& B
lunio a 166 166 & =} D& B
Julio a 170 170 & =} D& B
Agosto a 144 144 & =} DE B
Septiembre a 140 140 & =} DE B
Octubre 76 85 161 Ahorre S |Ahorre 5800 Octubre ] o D& 7 meses 1 B
Noviembre 143 53 208 Ahorre S |Ahorre 5800 Noviembre ] o D& 7 meses 2 B
Diciembre 250 123 373 Ahorre 5 |Ahorre 5800 Diciembre & o D& 7 meses 3 B
Enero 74 100 174 Ahorre5  |Ahorre 5800 Enero ] o D& 7 meses 4 B
Febrero 13 85 98 Ahorre S |Ahorre 5800 Febrero ] o D& 7 meses 5 B
Marzo 15 185 200 Ahorre 5 |Ahorre 5800 Marzo ] o D& 7 meses 3 B
Abril 13 135 148 Ahorre 5 |Ahorre S800 Abril & o D& 7 meses 7 ]
Mayo [+) 145 145 & s} D& B
Junio o 188 168 3 8] D& B
Julio o 170 170 B 8] o& B
Agosto o 153 153 B 8] o& B
Septiembre o 142 142 B b} D& B
Octubre o 116 116 B b} D& B
Noviembre o 140 140 B b} D& B
Diciembre o 258 258 -] b} D& B
Enero o 296 296 -] b} D& B
Febrero ] 134 134 & o D& B
Marzo o 132 152 & ] D& B
Abril o 141 141 3 C D& B
Mayo o 1s2 162 3 C D& B
lunio a 147 147 & =} D& B
Julio a 155 155 & =} D& B
Agosto a 136 136 & =} D& B
Septiembre a 134 134 & =} D& B
Octubre a 118 118 & =} D& B
Noviembre a 183 183 & =} DE B
Diciembre a 245 245 & =} DE B
ESCENARIO 2
MES OFERTA REGULAR SUMA TIPO II’ OFERTA | TEMPORADA | CODIGO PUNTO | CODIGO | CODIGO GEMERAL mmm!\l mnnf) PROI
PROMOCION REAL (MES) DE VENTA ZOMA PUNTO DEVENTA | PROMOCION | DURACION
Enero a 1047 1047 2 C c2 B
Febrero Q 201 801 2 c c2 B
Marzo 1] E1E BlE 2 C cz B
Abril o 758 758 2 C c2 B
Mayo a EE3 EEE 2 C c2 B
Junig 1] 729 719 2 C cz B
Julio [+] 241 241 2 C cz B
Agosto a 263 263 2 C c2 B
Septiembra 1] 842 842 2 C cz B
Octubre 4] 854 854 2 C c2 B
Noviembre a 935 939 2 C c2 B
Diciembre ] 12459 1245 2 C cz B
Enero 4] 1185 1185 2 C c2 B
Febrero 70 650 720 ague M Lleve |Pague & Lley Febrero 2 C c2 5 Mezes 1 B
Marzo 568 314 282 ague M Lleve |Pague & Lley Marzo 2 C c2 5 Meses 2 B
Abril 344 428 772 =zgue M Lleve |Pague B Lley Abril 2 C c2 S Mazes 3 B
Mayo 212 707 919 zgue M Lleve |Fague 8 Lley Mayo 2 C c2 5 Meszes 4 B
Junio 32 856 288 ague M Lleve |Pague & LleyJunio 2 C c2 5 Meses 5 B
Julio 1] 8288 288 2 C cz B
Agosto o 245 249 2 C c2 B
Septiembre a 562 562 2 C c2 B
Octubre 1] 741 741 2 C cz B
Noviembre [+] 699 633 2 C cz B
Diciembre a 743 743 2 C c2 B
Enero [+] 607 607 2 C c2 B
Febrero 4] 370 370 2 C c2 B
Marzo a 321 331 2 C c2 B
Abril ] 348 348 2 C cz B
Mayo 4] 234 234 2 C c2 B
Junio a 700 700 2 C c2 B
Julio o 720 70 2 C cz B
Agosto 1] 818 219 2 C cz B
Septiembre a 767 767 2 C c2 B
Octubre o 545 545 2 C cz B
Noviembre 1] 458 458 2 C cz B
Diciembre a 5934 934 2 C c2 B
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ESCENARIO 2
TIPO DE TEMPORADA | CODIGO PUNTO | CODIGO | CODIGO GENERAL | DURACION | PERIODO
MES OFERTA | REGULAR | SUMA | ppomocion | PPFTAREAL s DEVENTA Z0NA | PUNTO DEVENTA | PROMOCION | DURACION | PROPUET®
Eneroc o 470 470 9 c 9 E
Febrero o 557 557 9 c 9 E
Marzo 4] 683 683 El C =] E
Abril o 622 622 9 c 9 E
Mayo o 722 722 9 c 9 E
Junic o 755 755 El C =] E
Julio o JE3 763 9 c 9 E
Agosto [+] SE7 567 9 C =] E
Septiembre [ 152 152 9 C 9 E
Octubre o 25 25 9 c 9 E
Noviembre 1] E E 9 C cs E
Diciembre 2 k] k] 3 C cs E
Enerc 2 k] k] 3 C cs E
Febrero (1] 2 2 9 C cs E
Marzo o [+] [+] 9 c 9 E
Abril o 1 1 9 c 9 E
Mayo 4] ] ] El C =] E
Junic o 2 2 9 c 9 E
Julio o 1 1 9 c 9 E
Agosto 128 43 171 [tis otro Produfratis 2 sobre Agosto 9 C o 5 meses 1 E
Septiembre 245 140 385 fti= otro Produ@ratis 2 sobre| Septiembre 9 C c3 5 meses 2 E
Octubre 269 238 507 [tis otro Produratis 2 sobre|  Octubre k] C cs 5 meses E E
Noviembre 248 228 478 [ti= otro Produfratis 2 sobre| Noviembre El C cs S meses 4 E
Diciembre 32 722 754 tis otro Produfratis 2 sobre| Diciembre 3 C cs S meses 5 E
Enero 4] B33 633 9 C o] E
Febrero (4] 557 557 9 C 9 E
Marzo o 545 545 9 c 9 E
Abril 1] 545 545 9 C o] E
Mayo o 433 453 9 c 9 E
Junic o 351 351 9 c 9 E
lulio 4] 366 366 El C =] E
Agosto o 444 444 9 c 9 E
Septiembre o 735 735 9 c 9 E
Octubre o E71 E71 El C =] E
Noviembre o 578 578 9 c 9 E
Ciciembre [+] 219 219 9 C =] E
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ANEXO M. Modelo de prondsticos tradicional con Suavizacion Exponencial
Doble con indicadores de error (MAD, ECM, PAME) (Escenarios 1, 2y 3).

ESCENARIO 1
TIPO DE OFERTA | TEMPORADA | CODIGO PUNTO | CODIGO |CODIGO GEMERAL| DURACION | PERIODO
MES OFERTA | REGULAR SUMA | pRomociON | REAL [MES) DE VENTA ZONA | PUNTO DE VENTA| PROMOCION | DURACION | ThoDUCTd
Octubrs 76, gs 161 AHORRE S |AHSE0D Octubre 6 D D6 7 Meses 1 B
Noviembre 148 59 208 AHORRE S |AHSE00 Noviembre 6 D D& 7 Meses 2 B
Diciembre 250 123 373 AHORRE S |AHSE00 Diciembre 6 D D6 7 Meses 3 B
Enero 74 100 174 AHORRE S |AHSE00 Enero 6 D D& 7 Meses 4 B
Febrero 13 85 98 AHORRE S |AHSB00 Febrero 6 D D& 7 Meses 5 B
Marzo 15 185 200 AHORRE S |AHSE00 Marze 6 D D6 7 Meses 6 B
Abril 13 135 148 AHORRE S |AHSE00 Abril 6 D D6 7 Meses 7 B
SURVIZACION EXPONENCIAL DOBLE
Mes D 5 5 F error | lerror| | error | lerror| /d | m -24, 785714
1 76, b 183,428571
2 143 bl 183,428571
3 250 MAD 45,099083
4 74 ECM 4402,27298
5 13 PAME 1,00800707
6 15 a 0,01
7 13| 263721428 5091
g 76| 2610,97214 | 5066,19972 159 -83 83 6830 1,08
9 145| 2585,62242 | 5041,39395 131 18 18 326 012
10 250| 2561,2562 | 5016,58257 105 145 145 21012 058
11 74| 2538,14364 | 4991,80808 81 7 7 51 0,10
12 13| 2513,5022 | 4967,02502 60 -47 47 2180 3,58
13 15| 248849718 | 4942,23874 35 -20 20 408 1,35
14 13| 2463,76221 | 491745497 10 3 3 El 0,23
ESCEMARIO 2
TIPO DE OFERTA | TEMPORADA | CODIGO PUNTO | CODIGO | CODIGD GENERAL| DURACION | PERIODO
SH OFERTA | REGULAR | SUMA |- 0 iocidn|  ReaL MES) DEVENTA ZONA | PUNTODEVENTA | PROMOCION | DURACIGN | PRoDUCTO
Octubre 76 85 161 AHORRES |AHS800 Octubre ] D D& 7 Mezes 1 B
Noviembre 143 &g 208 AHORRES |AHS200  |Mowiembre 3 o oE 7 Meses 2 B
iciembre 250 123 272 AHORRES |AHS200  |Diciembre 3 o oE 7 Meses E] B
Enero 74 100 174 AHORRES |AH5300  |Enero & o oE 7 Meses 4 B
Febrero 13 g5 32 AHORRES |AHS200  |Febrerc & o oE 7 Meses 5 B
Marzo 15 185 200 AHORRES |AHS5300  |Marmo & o oE 7 Meses & B
Abril 13 135 148 AHORRES |AHS5300 | Abril & o oE 7 Meses 7 B
SUAVIZACION EXPONENCIAL DOBLE
Mes Demanda 5 5 Prondstico errar | |errar| | errar | |errar| fd | m -24,78571
1 76 b 183,42857
2 143 bl 183,42857
2 250 MAD 185,02116
4 74 ECM £4457,575
5 13 PAME 0,3575378
3 15 @ 0,01
7 13| 2637,2143 5051
2 70 2610,5721 | 5066,1557 153 -23 25 7858
E SE8 2585,5624 | 5041,3533 131 437 437 131018
10 344 2565,3868 | 5016,6333 105 233 233 57157
11 212 2543,1729 | 4991,8957 82 123 123 15036
12 32 2519,3612 | 4967,1733 70 -33 E 1422
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ESCENARIO 2
TIPO DE TEMPORADA | CODIGO PUNTO | CODIGO | CODIGO GENERAL | DURACION | PERIODO
MES OFERTA | REGULAR | SUMA | ppomocion | PFERAREALL (es) DE VENTA ZoNA | PUNTO DEVENTA | PROMOCION | DURACION | PROCHETO
Agosto 128 43 171 |5 OTRO FROD| GTS 2 585 NIfl Agosto 9 C cs 5 Meses 1 E
Septiembre 245 140 385 |5 OTRO FROD| GTS 2 S8S NIfY Septiembre 9 C cs 5 Meses 2 E
Octubre 259 238 507 |5 OTRO FROD|GTE 2 SBS NI Octubre 9 C cs 5 Meses El E
Noviembre 248 228 478 |5 OTRO PROD| GTS 2 585 NIfl|  Moviembre 3 C cg 5 Meses 4 E
Diciembre 32 722 754 |5 OTRO FROD| G5 2 385 NI Diciembre 9 C cs 5 Meses 5 E
Agosto 37 114 151 ague M Lleve | X B GTS 3 S0B| Agosto 9 C cs 5 Meses 1 E
Septiembre 57 162 219 ague M Lleve [¥ 8 GTS 3 30B| Septiembre 9 C co 5 Mezes 2 E
Octubre 76 126 202 ague M Lleve |X B GTS350B| Octubre 9 C cs 5 Meses El E
MNoviembre 57 a2 148 ague M Lleve [¥ 8 GTE 3 50B| Moviembre 9 C co 5 Mezes 4 E
Diciembre 45 236 281 ague M Lleve X 8 GTE350B| Diciembre ] C o] 5 Mezes 5 E
Agosto 37 a2 128 ague M Lleve |¥ 8 GTS 3 S0B| Agosto 9 C co 5 Mezes 1 E
Septiembre 79 104 133 ague M Lleve [¥ 8 GTS 3 30B| Septiembre ] C o] 5 Mezes 2 E
Octubre 102 B0 132 ague M Lleve [X 8 GTS350B| Octubre 9 C co 5 Mezes 3 E
MNoviembre 62 84 156 ague M Lleve [¥ 8 GTE 3 50B| Moviembre 9 C co 5 Mezes 4 E
Diciembre 35 157 232 ague M Lleve |¥ 8 GTE350B| Diciembre 9 C co 5 Mezes 5 E
SUAVIZACION EXPONENCIAL DOBLE
Mes 5 s dstico error | lemor| | error | 1errorlsa | m 11,53214
1 128 b 192,85714
2 245 bl 192,85714
El 259 MAD 50,571751
4 248 ECM 86592,3434
5 32 PAME 0,9638213
3 37 a 0,01
7 57
2 76
9 57
10 45
11 37
12 79
pE] 102
14 62
15 35 1334,5353 2476,2214
16 128 1321,5439 | 2464,6747 181 -53 53 2844 0,42
17 245 1305,6085 | 2453,124 167 78 78 E105 0,32
18 259 1258,9624 | 2441,5824 155 114 114 13101 0,43
19 248 128B8,6627 | 2430,0532 145 103 103 10650 0,42
20 32 1278,2561 | 2418,5352 136 -104 104 10763 3,24




ANEXO N. Modelo de pronésticos basado en Lee et al. (2007) con Suavizacion
Exponencial Doble e indicadores de error (MAD, ECM, PAME) (Escenarios 1, 2

y 3).

ESCENARIO 1
TIPO DE OFERTA | TEMPORAD CODIGO PUNTO| CODIGO |CODIGO GENERAL| DURACION PERIODO
MES OFERTA REGULAR SUMA = = - | PRODUCTO
PROMOCION REAL A (MES) DEVENTA ZONA PUNTO DE VENTA | PROMOCION | DURACION
Octubre 76! 85 161 AHORRES |AHS800 Octubre 6 D De 7 Meses 1 B
Noviembre 149 59 208 AHORRE S |AHS800 Noviembre 6 D D6 7 Meses 2 B
Diciembre 250 123 373 AHORRE S |AHS800 Diciembre 6 D D6 7 Meses 3 B
Enero 74 100 174 AHORRE $ |AHS200 Enero 6 D D6 7 Meses 4 B
Febrero 13 a5 98 AHORRE S |AHS200 Febrero 6 D D6 7 Meses 5 B
Marzo 15 185 200 AHORRE § |AHS$200 Marzo 6 D D6 7 Meses 6 B
Abril 13 135 148 AHORRES |AHS200 Abril 6 D D6 7 Meses 7 B
SUAVIZACION EXPONENCIAL DOBLE
Mes Dy d s 5 Pronéstico error | |error| ‘ error | |error|/d | m -24,7857143
1 76! b 183,428571
2 149 b1 183,428571
3 250 MAD 46,099083
4 74 ECM 4402,27298
5 13 PAME 1,00800707
6 15 a 0,01
7 13| 2637,21429 5091
8 76| 2610,97214 | 5066,19972 159 -83 33 6830 1,09
9 149| 2585,62242 | 5041,39395 131 13 18] 326 0,12
10 250| 2561,2562 | 5016,59257 105 145 145 21012 0,58
11 74| 2538,14364 | 4991,80808 81 -7 7 51 0,10
12 13| 2513,5022 | 4567,02502 60 -47 47 2180 3,59
13 15| 2488,49718 | 4942,23974 35 -20 20! 408 1,35
14 13| 2463,76221 | 4917,45497 10 3 3 9 0,23
ESCENARIO 2
TIPO DE OFERTA | TEMPORAD CODIGO PUNTO| CODIGO |CODIGO GENERAL| DURACION PERIODO
MES OFERTA REGULAR SUMA = = = PRODUCTO
PROMOCION REAL A (MES) DE VENTA ZONA PUNTO DE VENTA | PROMOCION | DURACION
Octubre 76! 85 161 AHORRES |AHS800 Octubre 6 D D& 7 Meses 1 B
Noviembre 149 59 208 AHORRE S |AHS3800 MNoviembre 6 D D6 7 Meses 2 B
Diciembre 250 123 373 AHORRES |AHSB00 Diciembre 6 D D6 7 Meses 3 B
Enero 74 100 174 AHORRE S |AHS800 Enero 6 D Db 7 Meses 4] B
Febrero 13 a5 98 AHORRE S |AHS3800 Febrero 6 D D6 7 Meses 5 B
Marzo 15 185 200 AHORRES |AHSB00 Marzo 6 D D6 7 Meses 6| B
Abril 13 135 148 AHORRES |AHSS00 Abril 6 D De 7 Meses 7 B
SUAVIZACION EXPONENCIAL DOBLE
Mes d: s s Prondstico error | |error| ‘ error | |error|/d ‘ m -24,7857143
1 76! b 133,428571
2 149 b1 183,428571
3 250 MAD 185,021156
4 74! ECM 54497,9787
5 13 PAME 0,8975378
] 15 3 0,01
7 13] 2637,21429 5091
8 70 2610,97214 | 5066,19972 159 -89 89 7858 1,27
9 568 2585,56242 | 5041,39335 131 437 437 191018 0,77
10 344 2565,3868 | 5016,63328 105 239 239 57157 0,69
11 212 2543,17293 | 4991,89868 89 123 123 15036 0,58
12 32 2519,8612 | 4967,1733 70 -38 38| 1422 1,18
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ESCENARIO 3
T o | menm | aom TIPODE o reaL| TEMPORAD CODIGO PUNTO | CODIGO  |CODIGO GENERAL DUR.MII(‘)‘M PERIODO | 1o
PROMOCION A (MES) DE VENTA ZONA PUNTO DE VENTA | PROMOCION | DURACION
Agosto 37 114 151 ague M Lleve [X 8 GTS 3508  Agosto 9 C cs 5 Meses 1 E
Septiembre 57 162 219 ague M Lleve X 8 GTS 3 S0B| Septiembre 9 C c9 5 Meses 2 E
Octubre 76 126 202 ague M Lleve [X 8 GTS 3 S0B| Octubre 9 C c9 5 Meses 3 E
Noviembre 57 92 149 ague M Lleve [X 8 GTS 3 SOB| Noviembre 9 C (5] 5 Meses 4 E
Diciembre 45 236 281 ague M Lleve X 8 GTS 3 SOB| Diciembre 9 C cs 5 Meses 5 E
Agosto 37 92 125 ague M Lleve [X 8 GTS 3 50B| Agosto 5 C Cs 5 Meses 1 E
Septiembre 79 104 183 ague M Lleve X 8 GTS 3 SOB| Septiembre 9 C (o] 5 Meses 2 E
Octubre 102 80 182 ague M Lleve [X 8 GTS 3 S0B| Octubre 9 C (o] 5 Meses 3 E
Noviembre 62 94 156 ague M Lleve [X 8 GTS 3 S0B| Noviembre 9 C o] 5 Meses 4 E
Diciembre 35 197 232 ague M Lleve 1X 8 GTS 3 S0B| Diciembre 9 C c9 5 Meses 5 E
SUAVIZACION EXPONENCIAL DOBLE
Mes Demanda 5 5 Pronéstico error | |error| | error | |error|/d | m 1,24242424
1 37 b 51,8666667
2 57 b1 51,8666667
3 76 MAD 144,783873
4 57 ECM 23282,6701
5 45 PAME 1,23955602
6 37 a 0,05760145
7 79
8 102
k) 62
10 35 40,3755225 28,8923792
11 128 39,8544737 | 30,013541 53 75 75 5609 0,59
12 245 48,4576045 | 30,9740303 51 154 154 37729 0,79
13 269 67,6404265 | 32,6804524 68 201 201 40468 0,75
14 248 87,293412 | 36,0925964 106 142 142 20056 0,57
15 32 102,978607 | 41,08987 144 -112 112 12551 3,50




