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RESUMEN DE LA MEMORIA
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PROF. GUIA: SR. JUAN VELASQUEZ

DESARROLLO DE UN SISTEMA DE APOYO A LA TOMA DE DECISIONES PARA EL
MANEJO DE PRODUCTOS Y TIENDAS EN UNA CADENA DE RETAIL A PARTIR DE
DATOS TRANSACCIONAL DE VENTAS Y CARCTERISTICAS DE TIENDAS

El presente trabajo propone la construccibn de un sistema de apoyo a la toma de
decisiones para la realizacion de agrupaciones de tiendas y prediccion de demanda de
productos en una cadena de retail.

El proyecto fue realizado en la gerencia de procesos comerciales de Easy S.A. y
considero la informacion de venta diaria de los dos ultimos afios para la seccion 13, “Corral
de herramientas”, en todas las tiendas de Easy S.A. en el pais.

El trabajo se enmarca dentro de la necesidad de extraer conocimiento desde grandes
bases de datos, de manera oportuna, eficiente en términos de recursos humanos y
utilizando la mayor cantidad de informacion posible, tanto para el seguimiento como para el
planteamiento de nuevas acciones comerciales, en particular la evolucibn de datos
histéricos, agrupacion de tiendas segun criterios comerciales y la determinacion de
demanda por productos.

Como solucion se proponen la creacion de un sistema de apoyo a la toma de decisiones
compuesto por un data mart para el almacenamiento de los datos y la informacion relevante
para el area de Procesos Comerciales, la generacion de herramientas para la recoleccion,
tratamiento y almacenamiento de estos datos, la realizacion de agrupaciones de tiendas,
prondéstico de demanda por productos y la visualizacién de reportes.

La solucién se desarrollé utilizando la metodologia KDD para el disefio de los procesos
de seleccion, extraccion, limpieza y carga de datos hacia el data mart. Para la obtencién de
agrupaciones de tiendas se utilizaron los algoritmos de self organizing feature maps y
Kmeans y para la realizacion de predicciones de demanda de productos se utilizaron los
algoritmos de redes neuronales artificiales y medias méviles.

Como resultado se encuentran agrupacione de tiendas a partir de sus caracteristicas
fisicas de utilizacion de espacio en sala y variables socioecondmicas de las comunas en las
que se encuentran ubicadas, se realizan predicciones de demanda validadas en datos
histéricos y se implementa un prototipo funcional del sistema de apoyo a la toma de
decisiones disefiado.

La presente memoria contiene los lineamientos para la implementacion de un sistema de
apoyo a la toma de decisiones basado en herramientas open source, aplicable a cualquier
problema que involucre grandes cumulos de datos y sobre los cuales sea necesario la
aplicacion de herramientas para la extraccion de informacion.
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1. INTRODUCCION
1.1 Antecedentes generales

El sector del retail, o de ventas minoristas, se ha desarrollado en los ultimos afos
como una de las areas de la economia chilena mas potentes y emergentes.

A nivel Sudamericano la importancia de los retailers chilenos es creciente, con dos
agentes como protagonistas de la industria a nivel regional ' y con incipientes
incursiones en expansiones a nivel sudamericano? para el afio 2009 y 2010.

La importancia de esta industria en Chile se aprecia en el 21%° que representan

sus ventas en el PIB nacional y en la tendencia de constante crecimiento en los ultimos
= 1
afos .

Dentro de este mercado se encuentra una variedad de formatos de tiendas, de
entre las que sobresalen™*: supermercados (26%), “home improvement” (19%) vy
tiendas por departamentos (15%).

En particular el formato de Home Improvement, que tuvo ventas avaluadas en
MMUS$ 5800 al afio 2006 tiene a 3 actores como los mas relevantes en cuanto a
participacion de mercado’®: Homecenter (23%), Easy (7%) y MTS (8%).

El contexto actual de crisis financiera ha afectado de manera importante a la
industria del retail, la que explicd por si sola mas de la mitad de la caida del 47% en la
inversion chilena en el exterior durante el tercer trimestre del afio 2008°.

La industria del retail se presenta como una industria altamente competitiva, con
una alta penetracion de mercado en el pais' y con gran cantidad de clientes muy
diversos tanto en habitos de compra como en necesidades e intereses.

Es entonces que aparece la necesidad de diferenciacion como vital para cada uno
de los actores del retail, de manera de aparecer como una solucion real y unica a las
necesidades de sus clientes.

Para esto, el manejo de los datos sobre ventas de productos y comportamiento de
clientes se torna central para lograr tanto los objetivos de posicionamiento como de
efectividad en el manejo de inventarios y rentabilidad del metro cuadrado de espacio en
sala.

' Ver Anexo A “Presentacion del retail en Chile”

Censcosud y el grupo Falabella con operaciones en Peru, Colombia, Argentina y Brasil.
® 33,5 MMUSS el afio 2007

4 Porcentajes expresados como parte del total de ventas de la industria

® Evaluado en MMUSS$ al afio 2006.

éccs (Camara de comercio de Santiago), 2008



1.2 Presentacion de la empresa

Easy S.A. es una empresa del rubro de tiendas para el mejoramiento del hogar,
perteneciente al grupo Cencosud, importante retailer chileno.

Cencosud es un grupo con operaciones en la industria del retail que cuenta con
operaciones en supermercados, hipermercados, homecenters, tiendas por
departamento, centros comerciales, desarrollo inmobiliario y servicios financieros.
Adicionalmente desarrolla lineas de negocios que complementan sus operaciones
principales, estas son: corretaje de seguros, agencia de viajes y centros de entretencion
familiar.

Dentro de este esquema de negocio, Easy S.A. pertenece a la divisién de “Home
Improvement”’, y cuenta con 25 locales en Chile, 46 locales en Argentina y 1 local en
Colombia.

Easy S.A. nace en el afo 1993 con la inauguracion de su primera tienda en
Argentina. Su expansién internacional continua al afio siguiente con la apertura de su
primera tienda en Chile, en el mal Alto Las condes. El siguiente hito en su expansion
internacional se dio el afio 2008, con la inauguracion de la primera tienda en Colombia.

Al afo 2008 la empresa sigue su crecimiento con la apertura de 4 nuevas tiendas y
la expansion de sus canales de ventas inaugurando la venta por internet, a través de la
pagina www.easy.cl.

En cuanto al estado financiero (1), para el afio 2008 la empresa presento ingresos
por explotacion por $278.788.679.000 y una utilidad operacional de $4.610.622.000.

1.3 Planteamiento del problema y justificacion

El creciente nivel de competitividad y la complejidad operacional presente en el area
del retail, hacen necesario la implementacion de nuevas herramientas que generen
ventajas competitivas en el mercado.

En el caso de Easy S.A. se hace indispensable la implementacién de mecanismos
que le permitan hacer uso eficiente tanto de sus recursos humanos como de sus datos,
de manera de lograr coherencia entre las acciones comerciales y los objetivos
estratégicos, dentro de los que destacan:

» Posicionamiento efectivo: Para ser congruentes con la imagen de marketing
deseada y lograr un posicionamiento efectivo es necesario mantener un mix de
productos acorde y actualizado para el publico objetivo.

* Rentabilizar_el espacio en sala: Un importante indicador es la rentabilidad por
metro cuadrado, la forma de optimizar este indicador es actualizando el mix de

” “Mejoramiento del hogar” traducido al Castellano
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productos de manera constante®, eliminando los productos que muestren bajo
rendimiento y remplazandolos por otros con posibilidades de buen rendimiento o
rendimiento comprobado.

» Disminuir_inventarios: La mala planificacion de demanda genera en algunas
ocasiones sobreestimacion y en otras subestimacion de la demanda generando un
mal manejo de los inventarios, lo que acarrea costos de almacenamiento por un
lado y la subutilizacion del espacio por otra.

« Utilizacién eficiente y eficaz de RRHH®: Focalizar la utilizacion de RRHH en tareas
que generen valor agregado.
Se estima que el costo en RRHH utilizados en realizar tareas relacionadas con la
catalogacion de productos, prondstico de demanda y agrupacion de tiendas de
manera manual asciende a los $4.950.000%. Cabe mencionar que estos RRHH no
tienen dentro de sus responsabilidades estas tareas.

Como se describe anteriormente el proceso de catalogacion, pronédstico de
demanda y agrupacion de tiendas se hace indispensable en el cumplimiento de las
metas comerciales de Easy, tanto en marketing como en el area comercial y financiero.

El actual proceso de manejo de informaciéon y realizacion de prondstico de
demanda, agrupacion de tiendas y catalogacion presenta las siguientes caracteristicas
que constituyen problema al dificultar la obtencion de los objetivos antes mencionados:

 Utilizacion ineficiente e ineficaz de RRHH: Sobre ocupacion de su tiempo: Dada la
carga de trabajo, no alcanzan a realizar un trabajo detallado.
* Dificultades y demoras en la obtencién de datos.

Se puede agregar ademas la lentitud del proceso que solo permite realizar el
proceso de catalogacion dos veces por ano, y con una calidad deficiente: existen
tiendas que de 20.000 productos catalogados, tiene 10.000 que ya no se venden en
Easy'®, lo que recarga el sistema computacional y ocupa espacio fisico en tiendas.

Un ultimo corresponde al de la calidad de datos, los que presentan alta volatilidad y
tienen integrados problemas como quiebres de Stock, lo que los hacen poco confiables
como para ser utilizados en trabajos de de clustering prediccion de demanda.

Para enfrentar estos problemas, se propone la creacién de un sistema de apoyo a
la toma de decisiones que:

» Estandarice la recopilacion, tratmiento y carga de datos para su psterior uso.
» Permita la aplicacion de metodologias de data mining para clustering y prondsticos
de demanda.

® |dealmente cada 3 meses, Fuente Claudio Larrea, Category Maneger, departamento de procesos
comerciales.
® Recursos Humanos
% Tomas Zavala, Subgerente de Precios y Surtidos. Para mayor detalle sobre el calculo referirse a anexo
H “Entrevistas”, punto H.2
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* Facilite la visualizacién de datos histéricos como de reportes con informacion

relevante a la gerencia de Procesos Comerciales.

1.4 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Construir un Datamart orientado a la determinacion de agrupaciones de tiendas y al
pronostico de demanda de productos.

1.3.2 Objetivos Especificos

Respecto al Datamart

1.
2.

3.

Estandarizacion de los procesos de extraccién, transformacion y carga de datos.
Generacion de una base de datos con la informacion obtenida y con una
estructura orientada al minado de datos.

Generacion de indicadores orientados a responder las preguntas de
clusterizacion.

Respecto a la clusterizacion

1.
2.
3.
4

5.

Generacion de una metodologia de automatizacién del proceso de agrupacion de
tiendas.

Incluir la experiencia del experto en negocios.

Permitir la facil identificacion de relaciones entre tiendas.

Permitir la corroboracién del cumplimiento de objetivos comerciales en las
tiendas.

Disminuir los tiempos empleados en este proceso.

Respecto al pronostico de demanda

1.

2.

Generacion de una metodologia de automatizacion del proceso de prediccion de
demanda en tiendas.
Disminuir los tiempos empleados en este proceso.

1.5 Hipétesis

Dada la situacion antes expuesta se plantea la siguiente hipétesis:

“La existencia de un sistema computacional de manejo y consolidacion de datos,

ademas de la utilizacion de algoritmos de clustering y prediccion de demanda,
permitiran la disminucion de inventarios, facilitara y hara efectivo el proceso de
catalogacioén de productos a tiendas y disminuira el costo (al menos en horas hombre)
de los procesos de catalogacion y pronostico de demanda.”



1.6 Alcances

El trabajo se centrara en la creacion conceptual del sistema de mecanizacion de
procesos y datos para la obtencion de los objetivos planteados ademas de la creacion
de un prototipo funcional de las propuestas realizadas.

La descripcién del prototipo se hara en funcién de los tiempos de ejecucion e
implementacion y los analisis de los procesos de minado de informacion seran en
términos de las variables tiendas, productos, caracteristicas socioecondmicas y ventas.

El trabajo comprendera 23 tiendas de Easy S.A. y los productos involucrados son
los pertenecientes a la seccion 13, “corral de herramients” lo que corresponde a 129
SKU.

1.7 Contribuciones

El trabajo realizado representa una primera aproximacion a la automatizacién del
trabajo de category managment realizado en Easy S.A. entregando herramientas para
la utilizacion de los datos y planteando desafios futuros para el desarrollo de
herramientas y perfeccionamiento de la presentada.



2. MARCO CONCEPTUAL

En el siguiente capitulo se presentan diferentes topicos relacionados con el
desarrollo de la presente memoria, de manera de facilitar su lectura y comprension.

2.1 Extraccién de Conocimiento en Bases de Datos

En su concepcion mas general, una base de datos (BD) es: “Un conjunto de datos
almacenados para su posterior uso”'. Bajo este punto de vista, tanto una biblioteca
como una discoteca son bases de datos, por lo que se entendera en particular para el
desarrollo del presente trabajo una Base de datos como un conjunto de datos
transaccionales almacenados digitalmente para su posterior utilizacién.

En la actualidad el proceso de acumulacion de datos en bases de datos es cada
vez mas facil gracias a dos factores principalmente: 1) La automatizacién de las
transacciones con la aparicion y el extendido uso de tecnologia como cédigos de
barras, RFID'? 0 a través de la web y 2) La disminucién en el costo del hardware
necesario para almacenar estos datos (2) (3).

La situacion anterior ha generado cumulos de datos de tal magnitud que las
capacidades humanas de analisis e interpretacion se han visto largamente
sobrepasadas, con lo que surge la necesidad de nuevas técnicas y teorias
computacionales para hacer frente al reto de analizar, interpretar y extraer informacién
desde grandes volumenes de datos (2) (3) (4).

2.1.1 Proceso KDD

El proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD') se
define como la “extraccién no trivial de patrones en los datos validos, novedosos,
potencialmente utiles y entendibles a partir de una base de datos” (4) y aparece como
solucion a la necesidad de nuevas técnicas y metodologias para el trabajo con grandes
bases de datos.

Este proceso KDD se hace cargo y da solucion, conceptualmente, a un numero de
problemas que surgen del constante crecimiento de las BD, tales como (4) (5):

Manejo de gran cantidad de datos.

Integracién de datos de distintas fuentes (en distinto formato).

Manejo de datos dafados, errados o faltantes.

Encontrar patrones donde resulta muy complejo hacer hipétesis a priori dado el
tamano de la muestra.

S

La figura 1, esquematiza el proceso de KDD, proceso iterativo e interactivo entre
etapas y con el usuario.

"es.wikipedia.org/wiki/Base_de_datos

12 Siglas en ingles para identificacion por radio frecuencia

" Por sus siglas en Inglés “Knowledge Discovery in Databases”
6



Seleccion
de datos

Transformacion

Pre
procesamiento

Mineria
de datos

Interpretacion y
evaluacion

Figura 2.1 El Proceso de KDD. Fuente: Elaboracién propia, basado en (1)

Las etapas constitutivas del proceso KDD se explican en la tabla 2.1.

Etapa

Tabla 2.1: Descripcién del proceso KDD

Descripcion

Entrada al

Salida del proceso

proceso

Selecciéon de
datos

Determinacién de Objetivos

BD completa

Objetivos del proyecto y
seleccion de datos

Pre
procesamiento

Limpieza de datos: Deteccion y
manejo de outliers e informacion

faltante

Datos objetivos
para el proceso

Datos limpios y con
formato comun

Transformacion

Reduccion de datos en datos
relevantes al proyecto

Datos limpios y
con formato
comun

BD estructurada segun el
modelo Iégico de datos.

negocio y usuario

Mineria de Aplicacién de algoritmos para BD estructurada Patrones en los datos
datos encontrar patrones en los datos segun modelo

Interpretaciéon y Validacion de los patrones Patrones en los  Patrones evaluados,
evaluacion encontrados por el experto en el datos entendidos y validados

Generacion de
conocimiento

Documentacion del conocimiento
adquirido e incorporado al proceso

KDD

Patrones
validados

Conocimiento acorde con
los objetivos del proyecto

Fuente: Elaboracioén propia, basado en (2) y (3)

De esta forma, el proceso KDD presenta una metodologia que permite encontrar
informacion y conocimientos relevantes de manera estructurada, asegurando la calidad
de los datos a utilizar, foco sélo en los datos relevantes al problema, clasificacion de los
métodos para el descubrimiento de patrones y alineamiento de estos con los objetivos
del proyecto y finalmente el entendimiento de patrones y su validacion en la practica.



2.2 Data Warehousing y el proceso KDD

Un data warehouse es un repositorio de datos que busca responder a necesidades
concretas de informacion del negocio, a tiempo para poder ser utiles a las necesidades
comerciales y operativas de la empresa.

La relacion entre el proceso el proceso KDD y el data warehouse se tiene de forma
natural, ya que la estructura y construccidén de un data warehouse entrega herramientas
concretas para la implementacion de los procesos propuestos en el modelo KDD.

Como se observa en la figura 2.2, la estructura y los procesos incluidos en la
formacion de un data warehouse responden a la necesidad que el proceso KDD
presenta en su implementacién, especificamente en las etapas de pre-procesamiento y
transformacién de datos, ofreciendo una representacion de estos con sentido para el
usuario™, limpios y consolidados'® para la aplicacion de algoritmos de data mining.

Interpretacion y

o -

~N\ Mineria
de datos

Seleccion
de datos

Metodologia de Data
Warehousing

Figura 2.2: Data warehouse y el proceso KDD. Fuente: Elaboracion propia, basado en (6)

2.2.2 Caracteristicas principales de un data warehouse

Un data warehouse es el resultado de una arquitectura de datos y procesos, y no
una nueva tecnologia, la que entrega finalmente como resultado: "Una copia de los
datos transaccionales especificamente estructurada para la consulta y el analisis" (6).

La definicion anterior se puede complementar con la de Bill Inmon quien caracteriza
esta “copia de los datos transaccionales” como (8):

" Modelamiento Multidimensiona, referirse al punto 2.2.3.1
'® Proceso de ETL, referirse al punto 2.2.3.2
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Orientado a objetivos: La relacidon que se establece entre los datos en la base de
datos responde a la relacidén que los datos tienen entre si en el mundo real, en el
contexto del problema.

Integrado: Se reune la informacion de todos los sistemas operacionales de la
empresa. Los cuales integran un solo repositorio, de forma consistente.

No volatil: Los datos, una vez que entran al data warehouse, se transforman en
datos de “solo lectura” es decir ya no seran modificado ni eliminados.

Variante _en el tiempo: Los cambios en los datos a través del tiempo quedan
registrados, de esta forma que los cambios se reflejan en el repositorio y son
accesibles.

Si bien un data warehouse es solo un repositorio de datos, en su creacién estan
implicitos una serie de procesos destinados a generar datos de calidad.

Estos procesos estan bien documentados y son una razdén de peso para la
implementacion de un data warehouse, ya que permiten hacerse cargo de los
problemas asociados a la construccion de un repositorio de datos que resulte util:

» Extraccidon, Transformacién y Carga (ETL) de cantidades masivas de datos
asegurando la integridad de los datos y la mecanizacién de este proceso.

* Formar un repositorio de datos con una arquitectura tecnolégica y légica que
permita responder a las necesidades del negocio.

Existen una serie de elementos que interactian en la construccion de un data
warehouse y que caracterizan a esta arquitectura de informacién, a continuacion se
describen algunas de las mas relevantes.

2.2.2.1 Proceso ETL

El proceso de extraccion transformacién y carga de datos (ETL) es la pieza inicial
en la construccién del data warehouse, critico en el éxito del mismo (4) (9). Constituye
el rescate, procesamiento y limpieza de los datos especificados segun requerimiento
desde los sistemas operacionales hacia el servidor del data warehouse.

El proceso de ETL se realiza en un area aislada del data warehouse, accesible soélo
por los programas constituyentes del proceso de ETL, denominada data staging area
(DSA).

El DSA es el lugar de trabajo en la construccion data warehouse, y presenta
ventajas como el permitir la modificacién de datos y tablas sin afectar a los usuarios
finales ni a la base de datos multidimensional, ademas de representar un respaldo de la
informacion (5) (9).

Se estima que este proceso es el mas caro en la implementacion del data
warehouse, implicando entre el 60% y un 80% del costo total (10). Esto debido a que es
un proceso intensivo en mano de obra y disefio.



Los datos generalmente vienen con errores (tanto de completitud como de de
integridad) ademas de no encontrarse en formatos compatibles por lo que en esta etapa
se incurre en las tareas de:

Ajuste de Formatos.

Calculos Intermedios.

Ajustes de Consistencia.

Ajustes de correccidn de errores.

hoonp =

Extraccion yransformacion

Figura 2.3: Proceso ETL. Fuente: Elaboracién propia

Extracciéon: Lectura de datos provenientes desde distintas fuentes, para la carga de
estos en el DSA.

Transformacion: Este proceso se lleva a cabo en el DSA, y busca realizar
modificaciones en los datos para corregir posibles errores en ellos y entregar el formato
necesario para la carga de estos al data warehouse.

Carga: Corresponde a la carga final de los datos transformados desde el DSA hacia el
data warehouse. Se debe considerar el disefio de la base de datos para lograr la
arquitectura multidimensional.

2.2.2.2 Modelamiento Multidimensional

Los sistemas de apoyo a la toma de decisiones tienen por objeto entregar
informacion oportuna y precisa para analizar y asistir en la realizacion de acciones
atingentes a una realidad observada.

Dado esto, los sistemas de apoyo a la toma de decisiones necesitan de consultas
complejas en las que los datos son manipulados para entregar informacién (5).

Ante estos requerimientos en el manejo de los datos, al modelamiento
multidimensional surge como una opcién eficiente de almacenamiento y organizacion
de datos, ya que este tipo de modelamiento propone una representacién que emula la
vision que el usuario final tiene del negocio, quien ve los datos como la resultante de la
interaccion de diversas variables.

Por ejemplo, el s6lo valor del total de ventas no dice mucho al tomador de
decisiones, la informacidn realmente interesante es cual fue el resultado de las ventas
de un producto en particular en una tienda para un periodo especifico.

Conceptualmente el modelamiento multidimensional se materializa en el hipercubo
de informacion, que como se muestra en la figura 2.5, representa el concepto
multidimensional descrito en el parrafo anterior.
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En lugar de tablas bidimensionales para el almacenamiento de informacion, el
hipercubo propone un ordenamiento de los datos o variables en torno a dimensiones.
Una dimension es entendida como un conjunto de datos categéricos que determinan
una variable, por ejemplo producto, cliente, tienda, etc.

De esta forma, cada celda es la resultante de la interaccion de las distintas
dimensiones, por lo que la informacion contenida en la celda esta contextualizada por
las dimensiones que la determinan.

Ademas cada miembro de una dimensidn esta agrupada en una o varias jerarquias,
las que facilitan la agregacion y desagregacion de los datos dependientes de cada
miembro de la dimensidn.

Tienda

(2)

Venta de la
Tiendaz parael
producto xen el

tiempo y

(x)

Figura 2.4: Representacion de un hipercubo de informacion. Fuente: Elaboracion propia

La realizacion computacional del hipercubo de informacién se puede obtener
mediante dos técnicas: 1) el cubo de informacion y 2) El modelo estrella (12).

El cubo de informacién es la representacién directa del hipercubo descrito en la
figura 2.5. y debe implementarse con un motor de bases de datos multidimensional, el
que a diferencia de los modelos relacionales que estructuran los datos segun relaciones
y tablas bidimensionales, organiza los datos en base a arreglos multidimensionales (8).
Por ejemplo un hipercubo con tres dimensiones se representara de la siguiente manera:

cubo:arreglo (1...a4,1...05,1...03) (2.1)
Con a; el numero de atributos de la dimension i. Entonces el acceso al dato de la

venta del producto x, en la tienda z para el periodo y, es simplemente el acceso a la
celda con coordenadas (x,y,z) en el arreglo “cubo”.
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Por otra parte el modelo estrella es una representacion del hipercubo de
informacion mediante la utilizacion del modelo entidad relacién de datos y bases de
datos relacionales.

Bajo esta arquitectura de disefio, cada dimensién se encuentra representada por
una tabla bidimensional, y el hipercubo es una tabla, llamada “fact-table”, en la que
cada fila es una medida tomada para la interseccion de todas las dimensiones que la
definen.

Tabla de hechos

Fredirses Clientes

> Dimensiones

Figura 2.5: Representacién del modelo estrella. Fuente: Elaboracion propia

El modelo estrella es la técnica mas utilizada en la implementacion del
modelamiento multidimensional de datos (10). Esto debido a las complicaciones que
conlleva la implementacién de un sistema de manejo multidimensional de bases de
datos donde ya existen sistemas de manejo de bases de datos relacionales.

2.2.3 Data warehouse y Data Mart

Un proyecto de data warehouse es un proceso altamente complejo y largo, entre 12
y 18 meses (9), que aborda de forma holistica a la empresa, por lo que su
implementacion es un asunto muy sensible.

Una solucién es la implementacién parcelada del data warehouse, mediante la
puesta en marcha de mdédulos mas pequefios, los datamarts.

Un datamart es un médulo mas pequefo y potencialmente constituyente de un data
warehouse; el concepto es definido por Ralph Kimball (6) al definir alternativamente un
data warehouse como la unién de todos los datamarts de una entidad.

Un datamart presenta las mismas caracteristicas que un data warehouse, es decir,
orientado a objetos, integrado, no volatil y variante en el tiempo y solo se distingue de
un data warehouse en el alcance de sus objetivos, ya que un datamart representa una
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solucion a una linea de negocio simple o departamento particular, mientras un data
warehouse incluye a la empresa en su totalidad.

Entorno Operacional Data Warehouse Data Marts End User

Figura 2.6: Data warehouse y Data marts en el entorno operacional. Basado en (5)

A partir de esta definicion se desprenden dos enfoques en la implementacién de un
data warehouse, el enfoque top-down y el bottom-up.

El enfoque top-down, planteado por Bill Inmon (8), propone la construcciéon de un
data warehouse, que incluya la informacion de todos los departamentos de la empresa
y considere a los potenciales usuarios del sistema, para luego crear datamarts
orientados a areas especificas del negocio.

El enfoque bottom-up, planteado por Ralph Kimball (6), aboga por la construccién
de data marts para cada area de negocio, orientados siempre en la futura conexion
entre ellos para la construccion final de un solo data warehouse para la empresa.

En la presente memoria, se utilizara el enfoque “bottom — up” de implementacién de
un data warehouse, realizando un datamart para el area de operaciones de un retailer,
orientado a realizar predicciones de consumo de productos y agrupaciones de tiendas
de modo optimizar las acciones operacionales.

2.3 Mineria de datos

Puede definirse como “El Proceso iterativo de extraccién de patrones ocultos desde
grandes BD, mediante la utilizacion de tecnologias de Inteligencia artificial o
herramientas estadisticas” (13) o “El proceso de analisis secundario de grandes BD en
busqueda de relaciones insospechadas que signifiquen interés y valor para el duefio de
la BD” (14).

De estas definiciones se extraen las dos principales areas del conocimiento que
entran en el terreno de la mineria de datos (3): 1) La Inteligencia artificial
(especificamente el Machine Learning) y 2) La estadistica.
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Machine Learning (13): “Rama de la Inteligencia artificial que se encarga del disefo
y aplicacion de algoritmos de aprendizaje”.

Estadistica (15):"Metodologia para la extraccion de informacion desde los datos y
expresar la cantidad de incerteza en las decisiones que tomamos”.

Es bajo estas areas de estudio que se enfocan los principales problemas abordados
por la mineria de datos hoy en dia, de entre los que podemos mencionar (3):

1. Busqueda de lo inesperado por descripcidon de la realidad multivariante: A
diferencia de la estadistica clasica el mayor poder de procesamiento de datos
hace que el principio de parsimonia ya no sea necesario, es decir, mientras mas
variables mejor. Lo anterior permite la inclusion de no linealidad en la descripcion
de observaciones. Para esto es fundamental el uso de grandes BD, pues el
muestreo aleatorio alcanza para describir los sucesos regulares, pero no para
predecir lo irregular.

2. Busqueda de Asociaciones: Busqueda de relaciones entre suceso. Por ejemplo:
¢(Estan relacionados la compra de pafales con la de cerveza en un
supermercado?'®, ;Determinados sucesos ocurren simultdneamente mas de lo
que se esperaria si fuesen independientes?

3. Definicion de tipologias: Deteccion de grupos con comportamientos similares
segun alguna variable preponderante o criterio.

4. Predicciones: Estimacion del valor de una variable en funcion de datos anteriores
u otros datos disponibles que la puedan afectar.

2.3.1 Herramientas para la mineria de datos

Para abordar los problemas antes mencionados existen multiples modelos
algoritmicos. Estos modelos pueden agruparse en dos grandes grupos: Modelos de
aprendizaje supervisado y modelos de aprendizaje no supervisado.

Los modelos de aprendizaje supervisado, también conocidos como modelos
predictivos, son utilizados en el desarrollo de problemas en los que el resultado final es
conocido, y su objetivo es la prediccion de un valor objetivo.

Dentro de los problemas abordados con modelos supervisados de mineria de datos se
pueden contar (3) (16) (17) (12) (18):

o Clasificacién de observaciones: Se refiere a la identificacion de observaciones
dentro de clases definidas en funcion de ciertas variables y a la generacion de
modelos que permitan la clasificacion de nuevas observaciones dentro de las
clases observadas a partir de informacién historica.

'® Es un clasico ejemplo en la mineria de datos, la respuesta es si en una cadena de retail llamada Osco
se encontré que entre las 5y 7 pm los dias domingos las compras de cerveza y pafiales se encontraba
altamente relacionada la explicacién es que los padres que eran mandados a comprar panales
aprovechaban de comprar cerveza también.

14



Esta técnica es utilizada en clasificacion de clientes, analisis crediticio, analisis
de riesgo, etc.

Predicciones: Se refiere a la determinacion del valor de una variable, a través de
un modelo congruente con la informacién pasada de esa observacion.

Esta técnica es utilizada en problemas de prediccion de ventas para producto,
condiciones climaticas, etc.

Los modelos de aprendizaje no supervisados, también conocidos como modelos
predictivos, se utilizan con un objetivo exploratorio de los datos, cuando no se tiene idea
del resultado final al que se llegara y la idea es extraer directamente de los datos
relaciones y patrones que entreguen informacion para su posterior uso.

Dentro de los problemas abordados con modelos no supervisados de mineria de

datos se pueden contar (3) (16) (17) (12) (18):

Clustering: Se refiere al problema de identificar grupos entre variables de un set
de observaciones, esto sin un conocimiento previo de los grupos a obtener ni de
las variables que resultaran relevantes.

Estos modelos son utilizados en identificacion de comportamientos de clientes,
identificacion de observaciones con comportamientos similares, etc.

Reglas de asociacion: Se refiere a la identificacion de causalidades en el
ocurrencia de eventos y busca identificar la probabilidad ocurrencia de
observaciones dada la ocurrencia de un fenémeno no relacionado
necesariamente a priori.

Estos modelos son utilizados en la identificacion de canastas de compra, disefos
de catalogos, etc.

eTécnicas aplicadas a la mineria de datos.

Existen diversas técnicas utilizadas para la realizacion de los modelos descritos
anteriormente. A continuacidon mencionan algunas de las técnicas utilizadas.

Clasificacién de observaciones: Arboles de decision, redes bayesianas, Support
vector machines, etc.

Predicciones: Redes neuronales artificiales, métodos univariantes de prondstico,
métodos multivariantes de prondstico, etc.

Clustering: K-means, K-medoids, Self Organizing feature Maps, Analisis
discrimante, etc.

Reglas de asociacion: Redes bayesianas, arboles de decision, etc.

En el desarrollo del presente trabajo se utilizaran los modelos de prondstico de
variables y clustering, en particular Rede Neuronales Atrtificiales y la metodologia de
Box Jenkins para predicciones y las técnicas de K-Means y Self Organizing Feature
Maps para el clustering, las que seran explicadas en mayor detalle en los puntos 2.3.1y

2.3.2.
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2.3.2 Herramientas de mineria de datos aplicadas al pronéstico de variables

La prediccion se presenta como una necesidad de primera orden dada la constante
evolucion del mundo. La predicciéon se puede entender como la ciencia o el arte de
estimar el valor de una variable de manera anticipada a su realizacion.

En el contexto cientifico esta tarea se realiza mediante la utilizacién de los datos
historicos, utilizando como hipotesis el que estos datos son el resultado de la
interrelacion de los factores causales (sean estos conocidos 0 no) y que esta relacion
debiera mantenerse en el futuro.

Factores a considerar en el pronostico son (16): 1) El objetivo del prondstico, 2) el
grado de exactitud deseado, 3) el intervalo de tiempo para el cual se quieren realizar
prondsticos y 4) la calidad y disponibilidad de los datos histéricos.

Los prondsticos son realizados mediante la utilizacion de series de tiempos, las que
se entienden como un conjunto de observaciones ordenadas en el tiempo y que
describen la evolucion de un evento en particular.

En el punto 2.3.2.1 se presentara la técnica de redes neuronales artificiales
correspondiente al machine learning, aplicada al prondstico de series de tiempo, en el
punto 2.3.2.2 se explicara la metodologia estadistica de Box Jenkins para el pronéstico
de series de tiempo y en el punto 2.3.2.3 se presentara la metodologia de medias
moviles para el prondstico de series de tiempo.

2.3.2.1 Redes Neuronales Artificiales aplicadas al prondstico de series de tiempo
Como se explicé en el punto 2.3.1, una red neuronal artificial es una arquitectura
que busca replicar el funcionamiento de una red neuronal biolégica, como la cerebral,

mediante la construccion de una red de neuronas organizada en capas (3).

La figura 2.7 ejemplifica la estructuracion de la red, en ella se distinguen tres capas
de neuronas:

1
F'ré:d'lcc'lén
—+—>

Capa de entrada Capaocupada Capa de salida
Figura 2.7: arquitectura de un red neuronal artificial. Fuente: (14)
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1) Neuronas de la capa de entrada: Actuan como receptoras de los estimulos
externos, propagando estos hacia la capa oculta de neuronas.

2) Neuronas de la capa oculta: Realizan un procesamiento no lineal de los
estimulos recibidos. Estos patrones modificados son luego entregados a la
capa de salida

3) Neuronas de la capa de salida: Resumen los impulsos recibidos desde la capa
oculta de neuronas entregando finalmente las respuestas de la red.

Propagacion de las variables de entrada

Cada nodo en una red neuronal artificial es una estructura de procesamiento de
informacion que implementa una funcién que se encarga de computar un valor para la
propagacion de la informacion que le llega desde la red hacia los nodos con los que se
encuentra conectado.

Considérese una red neuronal artificial de C capas, n. neuronas en la capa C y wijc
el peso de la conexidn entre la neurona i de la capa C-1y la j de la capa C. El valor de
activacién de la neurona i de la capa C sera (20):

J=nc-1

i =f| D (wiixat +69] perai eln) @2)
1

Donde la funcién f es llamada de funcidén de activacion y se utiliza para controlar la
salida de valores demasiado grandes que puedan retrasar la convergencia del método.
Esta funcion varia de problema en problema y no existe una metodologia estricta para
determinarla, sin embargo existen funciones que son comunmente utilizadas, las que
son presentadas en la tabla 2.2.

Tabla 2.2: Descripcién de aliunas funciones de transferencia

Limitador a=0pn=<0 Respuesta binaria 0 0 1 ante
Fuerte a=1n>0 cualquier estimulo
Limitador a=-1ln<0 Respuesta binaria -1 o 1
F_uer’te_ a=+ln>0 ante cualquier estimulo
Simétrico
Lineal a=0nr<0 Respuesta lineal positiva
Positiva a=n0<n para cualquier estimulo
Lineal a=prmn Devuelve el valor que entra
Lineal a=0 5 «p Respuesta lineal entre 0 y 1,
Saturado _ 0 para valores negativos y 1
E=n0<r<l para valores sobre 1
a=1 ng>1

Fuente: Elaboracion propia, basado en (9) (15) (14)
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Algoritmo de retro programacion del error

El mecanismo de aprendizaje supervisado de la red neuronal artificial es el de “Back
Propagation”. Se implementa mediante el calculo del error de la prediccion con respecto
al valor deseado, este error determina una regla de correccion, la que se aplica
modificando los pesos de interconexion entre neuronas (W). Se denomina de retro
programacion porque la modificacién nace al final de la red, en la capa de salida y luego
se transmite hacia el resto de la red, hacia atras.

Luego el problema que resuelve la red es el de minimizacion del error de prediccidon
(12) (20):

Miny, E(W, B) (2.3)

Donde W es la matriz de pesos de la red y B el vector de umbrales (thresholds) de
las capas.

El error de la red neuronal artificial se define como el promedio del error cometido
en cada prediccion realizada, es decir, como:

1 N
E = NZ e(n) (2.4)

Donde e(n) es el error en la prediccion de la n-ésima observacion. El cual se puede
expresar como:

e(n) = k(G —y)?)  (2.5)

Donde es la prediccion de la red para la observacion n, es el valor deseado y h()
es una funcion del error cuadratico.

Luego el nuevo valor de los pesos W de la red se define como:

Wt = Wt—l - t e (1, T*) (2.6)

Haw,
Con Wt el valor de la matriz de pesos en la iteracion t y p la tasa de aprendizaje,
que determina la magnitud del movimiento hacia el minimo en la superficie de errory T*
la ultima iteracion donde se cumpla la condicion de detencion de la iteracion.
Esta condicion es que la diferencia entre el valor de W, — W,_; = 0
2.3.2.2 Metodologia de Box Jenkins para el prondstico de series de tiempo
En la figura 2.8 se presenta una clasificacion de los métodos estadisticos para el

prondstico de series de tiempo.
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Método de Delphi
Cualitativos - Paneles de Consenso

Métodos -Analogias historicas
estadisticos Regresiones Lineales
. Extrapolacién de curvas de tendencia
ron Hsti Métodos Alisa:ﬂento Exponencial
pronastico Univariantes
de Método de Holt-Winters
variables _Método Univariante de Box-Jenkins (ARIMA)

- Cuantitativos -

Regresiones Milltiples
‘Métodos | Modelos econométricos
Modelos de Funciones de transferencia
-Método Multivariante de Box-Jenkins
Figura 2.8: Clasificacidon de los métodos estadisticos para el prondstico de valores. Fuente: (13)

Multivariantes

Dentro de las metodologias estadisticas para el prondstico de series de tiempo la
metodologia de Box Jenkins se sitGta como un método cuantitativo univariante'’ de
pronostico de series de tiempo. Es decir utiliza valores pasados de la variable a
pronosticar para realiza prondsticos.

Esta metodologia permite la busqueda del mejor modelo ARIMA para una serie de
tiempo dada.

La eleccidén de esta metodologia se justifica pues: 1) Al ser un método univariante,
facilita la aplicacidn a un gran numero de series, esto porque resulta mas sencillo
ajustar un modelo con solo un regresor que uno con mas de uno Yy 2) existe evidencia
de que para el pronosticos de corto y mediano plazo el método ARIMA se muestra
superior al resto de los métodos estadisticos univariante.

La metodologia de Box-Jenkins fue desarrollada en los afios 70 por George Box y
Gwilym Jenkins y propone una serie de procesos para la determinacion de un modelo
de prediccion univariante para una serie de tiempo particular.

Si bien esta metodologia fue propuesta hace cerca de 35 anos, no ha sido sino
hasta hoy, cuando los adelantos en tecnologia han permitido que su uso se extienda.
Numerosos son los trabajos donde se puede comprobar la efectividad del método (2)
(16).

Esta metodologia propone un trabajo iterativo en la busqueda de un modelo que
sea bien comportado para el prondstico de la serie. Esto es, que loserrores entre la
prediccion y los datos reales sean arbitrariamente reducidos y se distribuyen de manera
aleatoria e independiente.

La estructura de desarrollo de la metodologia se explica a continuacion, en la figura
2.9.

7 Ver Anexo B “Estadistica”
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Verificar
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Uso del

supuestos modelo

Es el modelo
adecuado?

Figura 2.9: Esquema de la metodologia de Box-Jenkins. Fuente: (15)

Las series con las que se trabaja son series estacionarias en covarianza lo que
involucra tres conceptos (22) (23):

1. Oscilan en torno a un nivel constante.

2. Presentan baja volatilidad de los datos en torno a este nivel.

3. Los patrones de correlacion de movimientos de la serie con su pasado no
dependen del momento en el que se hagan las observaciones.

Luego de encontrado un modelo factible, se corrobora que este:

1. Presente errores normales, independientes e idénticamente distribuidos.
2. Que los regresores del modelo sean estadisticamente significativos.

Una vez cumplidos estos supuestos, se llega a la presentacion de un modelo de
ARIMA valido para la prediccion de la serie de tiempo.

Modelos utilizados en la metodologia de Box Jenkins (16) (23)

La metodologia de Box.Jenkins propone la utilizacién de 2 modelos matematicos de
prediccion: Modelo Auto Regresivo (AR) y Modelo de promedios maoviles (MA), los que
son mezclados para la generacidn de los modelos mas complejos: Modelo Auto
regresivo de promedios moviles (ARMA), Modelos Auto regresivos integrado (ARIMA) y
Modelos Auto regresivos integrados con estacionalidad (SARIMA).

Los modelos autoregresivos proponen que la evolucion de la serie es funcion de los
valores pasados (rezagos) de la misma serie, por otra parte los modelos de medias
moviles postulan la existencia de una relacidon entre el valor presente del valor de la
serie con los valores de error cometidos en la prediccién para periodos pasados'®.

Con los modelos AR y MA se genera un modelo ARMA, que es una combinacion
lineal de ambos modelos, AR y MA, incorporando tanto valores de rezagos de la serie
como de errores en la prediccion para periodos pasados.

A continuacion se describe este modelo.

®Para mayor detalle en los modelos AR y MA referirse al anexo B “Estadistica”
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a)

Modelo Autorregresivo de Promedios modviles (ARMA): En este caso el modelo
propuesto es una combinacion lineal de los modelos AR y MA.

Ve =P1*YVe1t Pox Vet ot Gp*xyepte —O1xe g —Orxe—- =0
*E—q (2.7)

Donde:

p el numero de observaciones pasadas (rezagos utilizados)
¢; un conjunto de regresores de las observaciones pasadas
y; €l valor del prondstico

g el numero de errores pasados

©; un conjunto de regresores

€. el error en la prediccidn para la observacién t

O mediante el uso del operador rezago “B”:
Dp(B) xyr = & *0q(B)  (2.8)

Como se menciono inicialmente, estos modelos son bien comportados'® para series
estacionarias. Una serie puede no ser estacionaria por tres motivos (16) (23):

1. Varianza no constante
2. Existencia de tendencia
3. Existencia de estacionalidad

Sl la serie no es estacionaria se le aplican transformaciones destinadas a
convertirla en una serie estacionaria en covarianza®.

La aplicacion de la transformacion de Box-Cox puede lograr series con varianza
constante y la sucesiva diferenciacion de los valores de la serie puede eliminar la
tendencia y estacionalidades presentes.

Para suplir las dificultades de series que presenten estacionalidades y/o tendencias
existen los métodos ARIMA y SARIMA.

Ambos métodos incluyen un termino de diferencia “d”, el que internaliza la
diferencias necesarias para quitar la tendencia (ARIMA) y la estacionalidad
(SARIMA).

Diferenciar una serie es el proceso de transformacion de una serie en otra
mediante la resta consecutiva de sus datos.

¥ Punto 2.3.2.2 para la definicion de bien comportados
2 por ejemplo transformaciones logaritmicas
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b)

Modelo Autoregresivos integrado (ARIMA): Este modelo resuelve problemas de
tendencia que hagan no estacionaria®* a una serie en particular.

La metodologia consiste en diferenciar la serie hasta eliminar este elemento de
tendencia.

El modelo ARIMA introduce este término de diferenciabilidad, “d”, que representa el
namero de veces que la serie debe diferenciarse para eliminar el efecto de
tendencia; mientras integra los términos p y q correspondientes a las modelos
AR(p) y MA(q).

Finalmente el modelo ARIMA(p,d,q) se expresa de la siguiente forma reducida:

(Dp(B)*(l_B)d*yt = Et*eq(B) (2.9)

Modelo Autoregresivos integrado con estacionalidad (SARIMA): Este modelo
resuelve problemas de estacionalidad que hagan no estacionaria a una serie?.

La metodologia consiste en diferenciar la serie hasta eliminar este elemento de
estacionalidad.

El modelo SARIMA introduce este término de diferenciabilidad estacional, “D”, que
representa el numero de veces que la serie debe diferenciarse para eliminar el
efecto de estacionalidad; mientras integra los términos p y q correspondientes a las
modelos AR(p) y MA(q).
Finalmente el modelo SARIMA(P,D,Q) se expresa de la siguiente forma reducida:
®p(B®) * (1 —B%)P xy, = &+ Og(B%)  (2.10)

Finalmente la forma generalizada del Modelo ARIMA, que incluye el término de
estacionalidad y tendencia que expresado como
ARIMA(p,d,q)XSARIMA(P,D,Q):

Op(B®) * (1 = B)ID,(B) * (1 — B)d xyp = £ Og(B) * Og(B%)  (2.11)

Donde:

®p(B%) Modelo AR con estacionalidad.
®,(B) Modelo AR con tendencia.
©4(B) Modelo MA con tendencia.
©q(B®%) Modelo MA con estacionalidad.
y. €l valor del prondstico.

2 |_a tendencia produce que el promedio de la serie no sea constante
2| a estacionalidad produce que el promedio de la serie no sea constante
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p el numero de observaciones pasadas (rezagos utilizados).

g el numero de errores pasados.

P el numero de observaciones pasadas del modelo con estacionalidad.
Q el numero de errores pasados del modelo con estacionalidad.

&; el error en la prediccion para la observacion t.

S el periodo de estacionalidad.

d orden de la diferencia en el modelo con tendencia.

D orden de la diferencia en el modelo con estacionalidad.

2.3.2.3 Metodologia de medias moéviles para la prediccidon de series de tiempo

Esta es una de las metodologias basicas en la prediccidén de series de tiempo.

Dada una serie de tiempo, el valor del periodo t+1 correspondera al promedio de los
n valores anteriores. Luego, el valor de la serie para el periodo t+2 correspondera al
promedio de los n valores anteriores, incluyendo a t+1.
2.3.2.4 Validacién de resultados del prondstico

La validacion de los resultados obtenidos por los dos métodos de prediccidn son
comparados en base a un numero de indicadores de desviacidon de los valores

esperados, estos indicadores son (21) (20):

a) Error Absoluto medio (MAE): Mide el error absoluta en la prediccion. Esto
considerando el promedio del valor absoluto entre el valor predicho y el valor real

N
1
MAE = Nzlyi -yl (212)
i=1

Donde:

e y, es la prediccién
¢ vy, el valor observado
¢ N es el numero de observaciones

b) Error Cuadratico medio (MSE): Mide el error al cuadrado entre el valor pronosticado
y el observado.

N
1
MSE = NZ(yi 52 (213)
i=1

Donde:
e y, es la prediccion
¢ vy, el valor observado
¢ N es el numero de observaciones
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En la presente memoria estos indicadores seran modificados levemente para hacer
sentido en el contexto del negocio.

Dado que para la gerencia comercial y de procesos de negocios los valores de
prondstico a corto plazo revisten mayor importancia que los valores pronosticados a
mediano plazo, los errores en prondstico realizados para observaciones a corto plazo
seran penalizados.

Esta penalizaciéon se introducira multiplicando los errores cometidos por un
ponderador entre O y 1.

De esta forma los errores cometidos en prondsticos cercanos en el tiempo tendran
un ponderador mayor que aquellos errores cometidos en el prondstico de
observaciones lejanas en el tiempo®.

2.3.3 Herramientas de mineria de datos aplicadas al clustering

“Clustering” es un término utilizado para caracterizar a un conjunto de técnicas que
busca agrupar conjuntos de observaciones en subconjuntos o “clusters”, de forma que
las observaciones dentro de un cluster sean lo mas parecido entre si y a la vez lo mas
disimiles a las observaciones fuera del cluster al que pertenecen.

Estas técnicas son de gran utilidad pues reflejan conductas observadas en grupos
de observaciones con variables caracteristicas.

Independientemente del método técnico utilizado para la realizacion de la
clusterizacion existen pasos estandares, necesarios para llevar a cabo la realizacion de
un analisis de conglomerados, estos pasos son (18):

1. Seleccionar variables de segmentacién: Esto es, definir que bajo que
caracteristicas se agruparan o diferenciaran las observaciones. Estas variables
deberan estar alineadas con el objetivo de la segmentacion.

2. Seleccionar técnica a aplicar para la segmentacion: La eleccidén del método y la
tecnologia para la realizacion del clustering. Existen principalmente dos tipos de
clustering: jerarquicos y no jerarquicos.

3. Seleccionar_medidas de similitud: Corresponde al criterio para establecer la
similitud o “cercania” de un par de observaciones. Existen diversos métodos para
fijar este criterio y las variables a considerar para la elecciéon de uno u otro son:
Tipo de dato y objetivo del clustering.

4. Decidir numero de grupos: No existe una metodologia especifica para decidir
esto, sin embargo dentro de los criterios utilizados para obtener el numero de
clusters se encuentran: Consideraciones estratégicas o comerciales, Tamanos

% E| valor de estos ponderadores sera obtenido mediante experimentos en el capitulo 5
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de los grupos a formar, Deteccién de puntos de cambio significativos en la
diferenciacion entre clusters.

5. Interpretar y evaluar el perfil de los conglomerados: Una vez realizada la
clusterizacion es necesario corroborar que los resultados obtenidos entregan la
informacion requerida, si este paso no se logra se tendra que volver a realizar el
proceso.

Las técnicas de clustering se pueden dividir en dos grupos (17) (18):1) técnicas

jerarquicas y 2) técnicas no jerarquicas.

a)

Técnicas de clustering jerarquicas: Consiste en la generacion de agrupaciones
mediante agregaciones o desagregaciones entre categorias de observaciones. De
esta forma en el nivel jerarquico mas alto, cada observacion es una clase® y en el
nivel jerarquico mas bajo solo existe un cluster® que contiene a todas las
observaciones.

1clister €

2 clister € ‘

N

—
,J | | ]
N YYYYYYY

Figura 2.10: Dendograma del método de clustering jerarquico. Fuente: (12)

N

4 cluster

Existen dos metodologias de clustering jerarquico: aglomerativos y divisivos.

Los métodos aglomerativos realizan agrupaciones uniendo las clases mas proximas
entre si del nivel jerarquico anterior. Por otra parte en los métodos divisivos un
conjunto de clusters aparece de la division de cluster del nivel jerarquico
inmediatamente siguiente.

Técnicas de clustering no jerarquicas: Se asigna cada observacion al cluster con el
que presente mayor similitud. La similitud de una observacién con un cluster se
realiza mediante el calculo de la distancia entre la observacion y un elemento
representativo del cluster. Una vez que se han asignado todos las observaciones se
vuelve a calcular el elemento representante del cluster y se itera, volviendo a
asignar las observaciones al cluster con el que presenten mayor similitud.

24 Existen tantos clusters como observaciones
% |as observaciones correspondes a un solo cluster
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Se pueden distinguir dos tipos de técnicas de clustering no jerarquico: métodos
discretos y los métodos difusos.

Los métodos discretos asignan una asignacién unica de pertenencia de una
observacion a un cluster, es decir, probabilidad de pertenecia a un cluster 1. Los
métodos difusos por su parte entregan una probabilidad de pertenencia a un
cluster, tipicamente no igual a 1.

A modo de resumen se presenta la figura 2.11, la que ilustra la clasificacion de los
distintos métodos de clustering.

Métod Método Aglomerativos
. e,o qs Método Divisivos
jerarquicos L
Métodos
de .
clustering
- Métodos no | Método Discretos

lerarquicos

Método Difusos

Figura 2.11: Clasificacién de los métodos de clustering. Fuente: (13)

Cabe mencionar que desde el punto de vista computacional, la principal diferencia
entre los métodos no jerarquicos y jerarquicos de clustering es que los primeros,
permiten trabajar con una mayor cantidad de datos, debido a que no es necesario
guardar la informacién de una iteracion a otra, mientras que en los métodos
jerarquicos es necesario almacenar la informacion de distancias entre cada
observacion, ademas del valor de cluster asignado para cada nivel jerarquico (18).

Medidas de similitud

Como ha sido mencionando en el punto anterior, toda metodologia de clustering

utiliza una medida de similitud o disimilitud entre observaciones.

Existe una amplia cantidad de métricas para medir distancias y no se puede decir

que exista una mejor que otra, solo alguna mas adecuada que otras para cada caso ya
que la medida debera estar alineada con los objetivos de la segmentacion.

A continuacion se presentan algunos ejemplos tipicos de medidas utilizadas para la

realizacion de clustering.

a) Medidas de similitud continuas (17) (18)__(24): Medida de distancia entre

observaciones con atributos numéricos. Considérese 2 observaciones, “i” y “j”, cada
uno con N atributos.

1. Distancia Euclidiana: Es la distancia comun que separa a un par de datos en un
plano euclideano y es determinada por el teorema de Pitagoras.
26




N

d(i,j) = Z(xi"—x]n)z (2.14)

n=1

2. Distancia Manhattan: La distancia entre dos puntos es la suma del valor absoluto
de la diferencia entre sus coordenadas.

En este caso, la distancia es medida como la suma de la proyeccion de la
distancia euclideana sobre cada dimension.

3. Distancia Chevychev: La distancia entre dos puntos se representa por la maxima
diferencia observada entre sus coordenadas.

d(i,j) = max|x]* — x]-”| (2.16)
n

b) Medidas de similitud discontinua (17) (24): Medida de distancia entre observaciones
con atributos nominales no continuos (por ejemplo: verde =1, rojo=2, azul=3).

1. Distancia _Jaccard Es utilizada para medir disimilitud entre sets de datos.
Considérese 2 sets de datos, Ay B.

La distancia entre A y B sera el cociente entre la interseccién entre Ay B y la
union de Ay B.

_|AuB|—|AnB|

aG.j) o

(2.17)

2. Distancia Simple: Mide que tan iguales son dos vectores. Considérese 2 vectores

de observaciones, “I” y ‘", cada uno con N atributos con valores en nominales no
continuos entre O y 1.

a+c

d@i,j) = —— 2.18
(@) a+b+c+d ( )

Donde a = # atributos con valor 1 tanto en “i” como en .
b = # atributos con valor 1 en “i” y 0 en .
c = # atributos con valor O en “i"y 1 en "

“wn 113
1 [

d = # atributos con valor 0 tanto en “i” como en .
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2.3.3.1 K-means

Es un método no jerarquico de clusterizacion que utiliza como input, N
observaciones con A atributos cada uno y un numero inicial de clusters K entregados
por el usuario. El resultado es una solucion (C) que especifica la asignacién de cada
observacion a solo uno de los K clusters .

El esquema general del algoritmo es el siguiente (17) (24) (18):

1. Se tienen N observaciones y K clusters.

2. lteracion 0: Se eligen arbitrariamente centroides para estos K clusters.

3. Se asigna cada observacion al cluster con cuyo centroide presente mayor
similitud.

4. Asignados todas las observaciones a algun cluster, se calculan los nuevos
centroides de cada cluster.

5. Se calcula la variaciéon en distancia del nuevo centroide encontrado con el
centroide de la iteracion anterior.

6. Si la variacion no es significativa: Se detiene el proceso.
Si se ha alcanzado el numero maximo de iteraciones: Se detiene el proceso.

7. Si no se cumple ninguno de los criterios anteriores se vuelve al punto 2.

Dada una medida de distancia entre un par de puntos:
d(xi, %) = f((xi —x)?)  (2.19)

Se mide el grado de dispersién de los puntos en un cluster como la suma de la
diferencia entre un punto del cluster y el centroide del mismo:

Nk

D(k) = Z d(x;,xi)  parael cluster k (2.20)

1=2
Donde representa al centroide del cluster k dada la solucién C.
Se define una dispersién intra-grupos como la agregacion de las dispersiones

observadas en un cluster, dada una solucién de clusterizacion C:

K
DIG(C) = D(k) (2.21)

2.3.3.2 Self organizing feature maps (17) (18) (24) (25)

El SOM? es un proceso de cuantizacién, en donde se busca la representacion
grafica de observaciones altamente dimensionales en un plano bidimensional.

% Por sus siglas en inglés, (S)elf (O)rganizing (F)eatures (M)aps
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Para esto se cuenta con una malla bidimensional de N neuronas, organizadas
rectangular o hexagonalmente, donde cada neurona es una representacion vectorial, el
vector prototipo (Xn), en el espacio de dimensidn determinado por las observaciones de
entrenamiento cuyas componentes son los pesos sinapticos de la red.

Las M observaciones son presentadas una a una a la red de forma de, mediante
una métrica, determinar el vector prototipo mas cercano. La neurona mas parecida a la
observacion se denomina la “Best-Matching Unit” (BMU) y se determina como:

BMU; = argm)_(inllxi —x.J Vie(1,M) (2.22)

Con x el conjunto de todos los vectores prototipos.

Las neuronas vecinas de la BMU son luego activadas para aprender el ejemplo i.
Esto se realiza mediante la siguiente regla de actualizacién de los pesos de la red es la
siguiente:

Xn(t+ 1) =x,(1) + a®hO[x; — x, (D] (2.23)
Donde h;(t) es una funcion que determina una vecindad en torne a la BMU “c” y el
vector prototipo “”

Dependiendo de la concepcion que se tenga de vecindad la topologia de de la grilla
bidimensional cambia, pudiéndose tener (12):

1. Topologias abiertas: La topologia del espacio bidimensional de neuronas se
mantiene como un plano bidimensional.

2. Topologias cilindricas: La topologia del espacio es tal que los vecino de las
neuronas ubicadas en el borde izquierdo son las neuronas del borde derecho.

3. Topologias toroidales: Se mantiene la topologia cilindrica per so agrega que las
vecinas de las neuronas del borde superior son las neuronas del borde inferior.

Topologia Topologia Topologia
abierta cilindrica Toroidal

Figura 2.12: visualizacion de las topologias dada la definicion de vecindad. Fuente: (7)

2.3.3.3 Validacion de resultados
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Los resultados obtenidos mediante procedimiento de clustering deben cumplir con
dos requisitos (18): 1) ser consistentes con otras metodologias de clustering y 2) ser
validadas por el usuario de la informacion a inferir.

Por un lado la consistencia en los resultados deben ser validados con otros
métodos dados las variaciones que las condiciones iniciales y el tratamiento de los
datos tienen en la solucién final. Por ejemplo, K-means tiene gran dependencia en la
solucidn inicial entregada y la SOFM presenta problemas con el manejo de los datos en
los bordes del mapa.

Luego si los resultados por ambos métodos son consistentes, la solucién sera
robusta.

Por otro lado, la informacion debe ser validad por el usuario final, ya que el
procedimiento de clusterizacién no incluye el objetivo del proyecto, por lo que la
solucion que entregue puede no ser util.

Finalmente, existe la posibilidad de que mas de una solucion presente validez, en
cuyo caso se propone la utilizaciéon de un indicador de rankeo de las soluciones.

Considerando que el objetivo de la clusterinzacion es la obtencidon de grupos
compactos y diferenciados unos de otro, se propone la utilizacién de un segundo criterio
de seleccién de clusters (26), presentado en la ecuacién 2.24, el que minimiza el
cociente entre la varianza intragrupo y la varianza intergrupo.

Varianza intragrupo

2.24
Distancia intergrupo ( )

Entendiéndose como varianza intragrupo la suma sobre todos los clusters de la
varianza observada en cada cluster y la distancia intergrupo como la minima distancia
existente entre dos observaciones de clusters distintos.

De esta forma se busca por un lado privilegiar clusters compactos y a la vez
distantes entre ellos y por otro lado tener un criterio de seleccion entre soluciones
validas que permita la automatizacion de la eleccion.

2.3.4 Los datos en el proceso de Mining
Se puede entender como dato®’:

1. m. Antecedente necesario para llegar al conocimiento exacto de algo o para
deducir las consecuencias legitimas de un hecho.

2. m. Documento, testimonio, fundamento.

3. m. Inform. Informacion dispuesta de manera adecuada para su tratamiento por
un ordenador.”

27 \www.rae.es
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De lo que se infiere que un dato es un la pieza fundamental para la adquisicion de
informacion.

En la siguiente seccion se revisa la importancia de los datos en el proceso de
mineria de datos y las principales fuentes de error.

2.3.4.1 Caracterizacion de problemas en los datos

Desde el punto de vista de la metodologia KDD?, los datos (y sus problemas) son
tratados en el proceso de transformacién y Carga de datos.

Mas en particular, se pueden definir dos contextos en los que estos problemas
ocurren (27) y, desde esta perspectiva describir los posibles errores y sus origenes en
el proceso de extraccion, transformacion y carga de los datos.

Por un lado estan los problemas ocurridos en el proceso de ETL,
indepedientemente de la intervencion de un usuario, y por otro, los ocurridos por la
intervencion de algun usuario.

a) Problemas ocurridos en el proceso: Problemas de disefio del proceso de ETL,
pueden llevar a la pérdida o distorsion de la informacion.

Estos errores se deben a errores en el analisis y disefio del proceso y se pueden
mencionar como ejemplos: problemas de compatibilidad de formatos, lecturas nulas
de datos, mala eleccién de funciones para la transformacion de datos, fallas en el
disefo de la base de datos, etc.

b) Problemas de origen operacional (27) (12): Problemas ocurridos por la intervencion
humana tanto en la captura como en la transcripcion de datos al sistema.

e Ruido en los datos: Se refiere a la modificacion de los valores originales.
Se pueden mencionar como ejemplo: distorsién de la voz que se escucha al
hablar por teléfono.

e Oultliers: Datos que se alejan mucho de sus pares y resultan extrafos al contexto
del resto de los datos.
Se pueden mencionar como ejemplos: Errores de medicion, errores de digitacion
de la informacion.

e Valores faltantes: Valores que no aparecen en el registro. Se pueden mencioar
como ejemplos: datos no recogidos,

e Atributos no son aplicables a todos los datos: Como ejemplo se pueden
mencionar: tipeo de un numero en un campo en el que se espera una letra

e Datos duplicados: Valores que aparecen mas de una vez y resulta complicado
reducirlos, en muchas ocasiones el costo de perder datos es mayor que el de
mantener los datos redundantemente. Como ejemplo se puede mencionar la
misma persona con dos mails distintos.

% Figura 2.1
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2.4 Herramientas tecnologicas

Tanto para la implementacién de las técnicas de data mining como de ETL y la
creacion de las bases de datos, existen variadas herramientas tecnoldgicas.

En lo siguiente se nombraran algunas opciones existentes con sus ventajas y
desventajas.

2.4.1 Mineria de datos

A continuacion se describen las dos herramientas open source mas utilizadas:
Weka y R proyect.

Ambas ponen a disposicion paquetes preprogramados con herramientas
estadisticas y de machine learning, con interfaces amigables y faciles de usar.

Weka?®: Software open source escrito en java para la realizacién de data mining.

Presenta una gran variedad de técnicas de machine learnig, dentro de sus ventajas
se cuenta el que implementa herramientas de pre procesamiento de datos.

Dentro de sus desventajas se cuenta que no implementa metodologias estadisticas,
presenta peor soporte grafico que R y la actualizacién de los sus paquetes es mas
lenta que en R, por lo que no tiene implementadas las ultimas técnicas de machine
learnig.

R proyect®®: Es un paquete estadistico y de data mining, consistente de un lenguaje
iinterpretado de programacion, escrito en C++, muy simple y una interfaz grafica para
la realizacién de graficos.

Su gran ventaja es que esta disefiado para la programacién, por lo que existe una
comunidad a su alrededor que genera una cantidad de paquetes de expansion y
documentacion.

Sin embargo, la mayor diferencia entre Weka y R es que R se encuentra enfocado a
la programacion de rutinas, mientras que Weka se enfoca a la utilizacién directa de
las herramientas de mineria de datos por parte del usuario final.

Este ultimo punto, el del enfoque en la programacion, inclina la decisién para la
utilizacion de R en la presente memoria.

2 hitp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
3% http://www.r-project.org/
32



2.4.2 Proceso ETL

A continuacion se especifican distintas soluciones al problema de extraccion,
transformacion y carga de datos.

Estas asisten el problema mediante una interfaz grafica que permite realizar los
procesos de extraccion, transformacién y carga de datos, de manera visual y mas facil,
ayudando al disefio del proceso y facilitando la escritura y correccion de los elementos
de programacion involucrados en el proceso ETL.

Soluciones Open Source: Estas soluciones se encuentran gratuitamente en la red,
dentro de las que podemos mencionar Kettle*', Clover®® ETL.

Mientras Kettle utiliza javascript para la realizacion de los calculos Clover diversos
lenguajes, como java, pearl. Ambos tienen la capacidad de correr con procesos
paralelos ademas de tener ambientes graficos bastante parecidos.

Soluciones Comerciales: Estos software se encuentran disponible previo pago de
una licencia por su uso. Algunos ejemplos son Sunosis33 ETL, Websphere34:

Sunopsis ETL es el software de ETL de Oracle, mientras Wesphere es el de IBM. El
pago necesario para su utilizacién los hace inaccesibles para el presente trabajo.

Luego de los datos presentados se descartan las soluciones comerciales dado que
el siguiente trabajo trata de la realizacion de un prototipo. Dado que no se encuentran
diferencias sustanciales entre Clover y Kettle, se escoge Kettle dado el grado de
familiaridad que tiene el autor con esta herramienta.

2.5 Levantamiento de la Situacion

La complejidad de un proyecto de intervencion tecnoldgica en una organizacion
comienza, por la determinacion de la problematica a intervenir, definir los alcances del
trabajo, métricas para establecer objetivos claros. Todo esto antes de comenzar con el
desarrollo de la solucién y la realizacion de experimentos.

Para la realizacién de este trabajo previo existen un numero de metodologias que
guian en el levantamiento de los requisitos y entregables asi como en el diagndstico de
la situacion a intervenir

2.5.1 Areas a determinar en el levantamiento de la situacién

Se distinguen una serie de procesos necesarios para la localizacion y correcta
ubicacién del proyecto tecnologico en la empresa. De manera de minimizar el impacto

31 http://kettle.pentaho.org/

%2 http://www.cloveretl.com/

% http://www.oracle.com/sunopsis/index.html
* http://www-01.ibm.com/software/websphere/
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traumatico sobre las operaciones de la organizacién, optimizar el tiempo de acceso a
los datos y del desarrollo del proyecto y facilitar la obtencion de resultados efectivos y
utilizables.

Estos procesos son:

a) Obtenciéon no ambigua de objetivos

b) Contextualizacion del proceso a intervenir en el marco organizacional de la
empresa.

c) ldentificacion de los actores relevantes en el cumplimiento del objetivo.

d) Identificacion de las fuentes de informacién, accesibilidad y calidad de los datos.

e) Caracterizacion de los requerimientos de mecanizacion.

En el desarrollo de estos procesos existen un numero de herramientas

metodolégicas que facilitan la realizacidén de los procesos descritos anteriormente. Los
utilizados para este trabajo en particular seran descritos en lo que sigue.

2.5.2 Metodologia Usada (10)

Los pasos propuestos para el levantamiento de la situacion son:

Obtencién de Objetivos: La obtencion de los objetivos es fundamental tanto para el
consultor como para el cliente pues permite a los desarrolladores entender y aclarar
roles y responsabilidades y al cliente entender “qué quiere y como lo quiere”

Este proceso incluye ademas la identificacion de las métricas a utilizar para poder
decir objetivamente cuando el proyecto esta terminado o no.

La principal herramienta metodolégica para el desarrollo de esta etapa son las
entrevistas con el cliente.

Previa la realizaciéon de la entrevista es necesario prepararla, es decir, identificar la
informacion clave a obtener, seleccionar al entrevistado, agendar la entrevista con
tiempo, planificarla para no durar mas de 30 minutos y preparar la formulaciéon de
las preguntas.

A continuacion se presenta, en la tabla 2.3, la informacion basica a extraer de una

entrevista.

Tabla 2.3: Informacién a extraer de una entrevista para la obtencion de Objetivos
El problema en palabras del entrevistado
Como le afecta el problema
Quién y Como toma las decisiones
Frecuenciay toma de las decisiones
Fuentes y Formatos de la informacion
Calidad de la informacion
Qué le falta
Fuente: Elaboracién propia basado en (19)
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b)

Con respecto a la formulacién de las preguntas se recomienda un estilo abierto de
preguntas (10), que permita al entrevistado explayarse.

Contextualizacién del proceso a intervenir en el marco organizacional de la
empresa: Luego de definidos los objetivos es necesario la contextualizacién de la
solucion, de manera de identificar las entidades relacionadas con la entrega de la
informacion y el uso de la solucion, ademas de quienes seran los usuarios directos
del proyecto.

Para esta etapa, se propone la construccion de un Diagrama de Contexto, en el cual
debe estar especificado, a nivel muy agregado, las entidades involucradas en el
proceso a intervenir y su intervencién con el sistema a desarrollar. La figura 2.13
ejemplifica un diagrama de contexto.

c)

d)

Informacion
del paciente
. @
Sistema de &
Paciente informacion Médico
: del paciente | @ >
Informacion Reporte sobre
del paciente el paciente

Figura 2.13 Ejemplo de diagrama de contexto. Fuente: (19)

Identificacion de los actores relevantes en el cumplimiento del objetivo: La
identificacion de estos actores es relevante para la realizacion tanto de
levantamiento de requerimientos de mecanizacidn como obtencion de datos y de
implementacion.

Para esto, se propone la utilizacién del diagrama de contexto. Este diagrama mas
un organigrama permite la identificacion de los cargos especificos a los que el
proyecto debe referirse.

Identificacion de las fuentes de informacidén, accesibilidad y calidad de los datos: Es
indispensable para la realizacidn de una propuesta, el saber el ambiente de manejo
y mantencion de los datos, asi como de las fuentes, cantidad e informacion y la
facilidad para accederlos es fundamental en la determinacion de una propuesta de
solucion.

Caracterizacion _de los requerimientos funcionales: Los requerimientos de
mecanizacion se definen como el paso mediante el cual se pasa de un modelo
I6gico de la solucién a la implementacion fisica. Comprende 3 areas de desarrollo:
Especificacion de requerimientos de datos, de procesos, y de distribucion.
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Estas areas de desarrollo y la ubicacion légica del proceso de levantamiento de
requerimientos se encuentran graficadas en la figura 2.14.

Modelosde sistemas ]
de Administracién €——— Conceptual

Estructura del sistema
de Administracion e Légico

Especificacionde
Requerimientos

0]|01iesap apsa|anIN

Estructura del sistema [ €————— Fisico _
Computacional

Figura 2.14: Levantamiento de requerimientos. Fuente: (19; 6)

El esquema de la figura 2.14 es un esquema, extracto de la matriz de Zachman,
que presenta las etapas de construccion de un proceso.

La matriz de Zachman®® comprende, mas especificamente, una ontologia y no una
metodologia. Es decir es una descripcion de las partes constituyentes de un
proceso de negocio.

Dado lo anterior, la utilizacidon de éste esquema es funcional al ordenamiento de las
partes constituyentes de cualquier proceso de negocio y no describe el Como
describir sus componentes. Sin embargo, su funciéon principal es la de guiar el
desarrollo de un proyecto, asegurando la integracion de todas las areas
involucradas y la relacion entre cada una de ellas.

Existen otras metodologias para el levantamiento particular de cada procesos,
como los diagrama de contexto, diagramas de flujo, estudios de caso, modelo
entidad relacion y muchos otros.

Las metodologias desarrolladas en particular para la materializacién de cada etapa
del diseno involucrada en la figura 2.14 sera discutida y decidida en el capitulo 3:
Levantamiento de la situacion actual.

% http://www.zachmaninternational.com/index.php/the-zachman-framework
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3. LEVANTAMIENTO DE LA SITUACION ACTUAL

La caracterizacién del problema y el entorno organizacional toma suma importancia
en la determinacién de una solucion factible y aplicable en el marco de la cultura de la
empresa y las expectativas de los usuarios.

En el presente capitulo se identificara la problematica a analizar y se obtendran los
requerimientos debera cumplir la solucién al problema propuesto en el contexto de la
organizacion.

En primer término se realizara una descripcién del negocio de Easy, con el objetivo
de presentar el funcionamiento y manejo de productos en la empresa. Luego, segun se
menciona en el capitulo 2.5, se procede a hacer el levantamiento de la situacion actual
para finalmente proponer los requerimientos de mecanizacion de datos, procesos y
distribucion para el sistema a proponer.

3.1 Descripcion del negocio de Easy S.A.

A modo de introduccion para el desarrollo del presente trabajo se describe el
negocio de Easy S.A. y el manejo operacional y tactico de este.

3.1.1. Misidn, vision y estrategia comercial

Como se menciond en el capitulo 1 punto 1.3, Easy S.A. es una empresa del grupo
Cencosud, con la que comparte misién y vision (1).

Mision: “Ser el retailer mas rentable y prestigioso de Latinoamérica, en base a la
excelencia en nuestra calidad de servicio, el respeto a las comunidades con las que
convivimos y el compromiso de nuestro equipo de colaboradores con los pilares
basicos de nuestra compaiiia: Vision, Desafio, Emprendimiento y Perseverancia”.

Vision:"No solo visualizaremos el futuro, si no que trabajaremos para construirlo en
grande”.

La visidbn y mision antes descritas dan marco para el desarrollo de la estrategia
comercial de la empresa, igualmente la vision da pie al desarrollo de herramientas que
permitan la concrecion de la mision de la empresa, que es donde el desarrollo de la
siguiente memoria tiene sustento en la empresa.

La administracion estratégica de la division de “Home Improvement” esta a cargo de
un gerente regional unico, esto con el objeto de generar una propuesta de valor unica,
traspasar las mejores practicas, crear sinergias en los diferentes procesos y mejorar la
eficiencia operacional.

La estrategia comercial contempla la separacion del negocio de mejoramiento del
hogar en dos areas: 1) Ventas de productos de materiales de construccion para
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empresas y profesionales del rubro de construccidén y 2) Venta asistida de articulos de
reparacion, equipamiento, decoracion y mejoramiento del hogar.

El desarrollo del presente trabajo contemplara datos de la linea de negocios de
venta asistida.

3.1.2. Manejo operacional de ventas

El area de venta asistida de articulos de reparacion, equipamiento, decoracién y
mejoramiento del hogar se materializa a través de dos canales: 1) a través del portal de
internet®® y 2) en las tiendas de Easy S.A. a lo largo del pais.

Las tiendas, son grandes galpones organizados de manera similar a las tiendas de
supermercados. El espacio fisico esta dividido segun categorias de productos, los
cuales se encuentran fisicamente localizados en gondolas o estanterias.

El cliente recorre la tienda con un carro buscando lo que necesita y es en esta
busqueda asistido por personal de la tienda.

Luego de identificar lo requerido, el cliente pasa por las cajas, apostadas cerca de
la entrada de la tienda, y procede al pago de los productos que se desean llevar.

Existen dos mecanismos de mantencién del stock de la tienda:1) mediante las
bodegas de la propia tienda y 2) mediante el despacho desde las bodegas centrales a
través de un sistema de cross docking®’.

Dado lo anterior es importante la estimacion de la demanda, de manera de no tener
sobre stock por un lado, ni “quiebres de stock”® por el otro.

3.1.3. Manejo tactico de tiendas y productos

En la siguiente seccion se describira el manejo y administracion de las tiendas y
productos a nivel estartégico y operacional.

Easy maneja un stock promedio de 35.000 productos, los que son asignados para
cada una de sus 26 tiendas™®.

Existen dos tipos de organizacion jerarquica de productos, una jerarquia comercial y
jerarquia operacional.

* www.easy.cl
¥ Esto quiere decir que existe una sola bodega central, donde llegan los pedidos generados para todas
las tiendas y donde se generan los despachos especificados para cada tienda segun pedido.
% Un quiebre de stock ocurre cuando se pierde una venta por no contar con la unidad para venderla.
* Para el detalle de las tiendas referirse al Anexo C “Datos de la empresa”
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Operacionalmente los productos se encuentran organizados en secciones, rubros y
subrubros, mientras que desde el punto de vista comercial la organizacién de los
productos es segun categorias.

Existen 29 secciones de productos y cada seccion tiene un numero de rubros y
subrubros independientes, mientras que desde el punto de vista comercial los
productos son agrupados en 44 categorias

Los productos son asignados a una tienda, es decir, se hacen disponibles para la
venta, mediante el proceso de catalogacién de productos.

Dado el gran numero de productos que se manejan en Easy, la catalogacion no se
realiza entre cada producto y cada tienda, sino que entre agrupaciones de productos y
agrupaciones de tiendas.

Para esto, los productos son previamente agrupados segun caracteristicas de venta
y estacionalidad al igual que las tiendas son agrupadas por caracteristicas fisicas, para
finalmente realizar las catalogaciones correspondientes.

Descripcion y agrupacioén de las tiendas

En la tabla 3.1 se muestran las 44 categorias son existentes y el porcentaje
promedio de espacio que ocupan para el conjunto de tiendas.

Tabla 3.1: Distribucién del espacio en tiendas.

Accesorios de Bafios 1,74% Mat. Construccién obra Intermedia 5,30%
Adhesivos, Sellantes Y Cintas 0,57% Muebles 7,62%
Alfombras de rollo y vinilicos 1,17% Muebles de Bario y Cocina 3,62%
Ampolletas y Tubos 0,54% Organizacion 1,43%
Automotor 1,15% Papel Mural 0,20%
Bazar / Hogar 4,04% Piletas 0,44%
Ceramicas 511% Pinturas 4,55%
Electricidad 1,99% Pisos de Madera 1,02%
Electrodomesticos 1,79% Placas 4,46%
Electro-Entretenimiento 0,63% Plantas de Jardin 4,83%
Fijaciones 1,59% Plomeria 2,10%
Griferia 0,56% Puertas y Ventanas, Molduras 3,73%
Herramientas Manuales 1,13% Quincalleria y Herrajes 1,39%
Herramientas Manuales de Jardin 0,39% Riego 0,53%
Herramientas y Maquinas 2,83% Sanitarios 1,00%
Eléctricas

lluminacién 3,63% Seguridad Industrial 0,98%
Limpieza 0,69% Semiillas, Fertilizantes y Plaguicidas 0,72%
Maceteria y otros de Jardin 2,51% Techos 2,10%
Maderas 3,61% Tiempo Libre 0,91%
Mag. Eléctricas de Jardin 1,05% Termotanques y Calefont 0,40%
Mascotas 1,01% Textil Hogar 5,25%
Mat. Construccion obra Gruesa 5,76% Temporada 3,92%

Fuente: Elaboracion propia, informacion del departamento de planning
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La asignacion del espacio ocupado por cada categoria en tiendas, no responde a
una variable estratégica, ni a un manejo central, sino a un modelo base de tienda y a
las necesidades particulares que se presenta cada tienda dadas las ventas observadas.

Las tiendas se encuentran clasificadas, por razones de manejo operativo, en tres
grupos dependiendo solo del tamafio total de sus salas de venta: tiendas grandes,
tiendas medianas y tiendas pequenas.

En la tabla 3.2 se muestran estos grupos y las tiendas que los componen

Tabla 3.2: Tiendas agrupadas segun clasificacion
Grandes Medianas Pequefias |

E503 E520 E502
E504 E592 E513
ES507 E524

E508 E591

E510 E585

E512 E529

E514 E781

E517

E518

E521

E525

E534

E522

Fuente: Elaboracion propia, en base a informacion de la gerencia de procesos comerciales

Cabe mencionar que esta agrupacion se realiza sin ninguna otra variable de
decision que el tamano de las tiendas, obviando informacién tanto de ventas como de
caracteristicas socioecondémicas o de utilizacion de espacio en las tiendas.

Manejo de productos

Los productos son agrupados segun las caracteristicas observadas de ventas tales
como estacionalidad y demanda.

Segun este criterio existen siete grupos relevantes para el desarrollo del presente
trabajo: productos basicos, complementarios, complementarios tipo 1, de temporada,
basicos de temporada, complementarios de temporada y excepciones.

Los productos basicos son aquellos considerados para la venta en todas las
tiendas, mientras que los articulos complementarios responden a productos con
demandas especificas en algunas tiendas y los articulos complementarios de tipo 1 son
considerados exclusivos, aun mas especificos que los articulos complementarios.

Ademas existe una diferencia entre productos a la venta durante todo el afio y
aquellos que dispuestos solo a la venta durante temporadas especiales, como articulos
de piscinas o de calefaccion. Estos articulos son denominados de temporada y reciben
la misma agrupacion que los articulos que no son de temporada.
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La tabla 3.3 muestra los grupos relevantes para el trabajo realizado, indicando
ademas a que grupos de tiendas se encuentran asignados.

Tabla 3.3: grupos de productos y su asignacion a cada grupo de tienda

Grupo de Producto Tienda catalogada

Bésico Grande, Mediana, Pequena

Complementario uno Grande

Complementario Grande, Mediana

Temporada Béasica Grande, Mediana, Pequena

Temporada Complementaria Grande y Mediana

Temporada Grande, Mediana y Pequeia

Excepcion A una o mas tiendas segun criterios comerciales

Fuente: Elaboracioén propia, informacion de la gerencia de procesos comerciales
3.2 Levantamiento de la situacion
A continuacion se realiza la identificacion de los procesos a intervenir en Easy S.A.,
su situacién de la situacion actual y los requerimientos necesarios para realizar una
propuesta de solucion.

3.2.1 Obtencidn de Objetivos

La obtencion de los objetivos se realizé mediante entrevistas con las principales
areas implicadas en la generacion de requerimientos: Precios y Surtidos y Planning.

Se entrevistd a: Tomas Zavala, Subgerente de precios y surtidos, Raul Iglesias,
Head Planner y Claudio Larrea, Category manager.

La tabla 3.4 presenta los resultados de las entrevistas realizadas, obtencion de las
principales problematicas identificadas por los usuarios directos de la solucion a
desarrollar.

Velocidad en realizacion de Prondgstico de demanda
Calidad en el prondstico X
Velocidad en asignacién del Mix de productos por
tienda
Velocidad en el acceso alainformacion X
Seguimiento de las acciones tomadas X

Fuente: Elaboracion propia en base a entrevistas
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Con esta informacion se obtiene el siguiente Objetivo General desde el punto de
vista de los usuarios:

“‘Realizacion de prondsticos de demandas y determinacion del Mix de productos,
permitiendo el seguimiento oportuno de los resultados obtenidos y los reales”

“0\Ver Anexo H “Entrevistas”
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Cabe mencionar que este objetivo esta alineado con el objetivo propuesto en el
capitulo 1, mediante la creacion de un sistema de apoyo a la toma de decisiones que
entregue reportes sobre la informacién de ventas y que permita la aplicacion de
herramientas de minado de datos para la obtencion de informacion relevante para el
tomador de decisiones.

3.2.2 Contextualizacién del proceso a intervenir en el marco organizacional de la
empresa

Para la concrecioén del objetivo general recién presentado es necesario el desarrollo
de un sistema que interactue entre las fuentes de datos y los usuarios que requieran la
informacion.

En la presente seccion se presentara la ubicacion légica de este sistema en el
proceso en el que se encuentra inmerso, indicando ademas a los actores que se
convertiran en sus clientes.

La figura 3.1 muestra la ubicacion del sistema, contextualizandolo en el marco
organizacional de gerencias de Easy S.A.. Se especifican ademas los principales
departamentos clientes del sistema.

-Reporte sobre ventas
-Sugerencias en base a
Clustering y Prondstico

Sub gerencia
Sistema de precios y
; surtidos
Gerenciade Apoyoa la
Sistemas toma de
.. Departamento
Informacién sobre decisiones de

ventas por tiendas
por productos

Planificacion

Informacién sobre
decisiones estratégicas

Figura 3.1: El sistema en el entorno organizacional. Fuente: Elaboracién propia

Como se observa en la figura 3.1 el sistema a disefiar necesitara estar en contacto
con 2 distintas gerencias de la organizacion, la gerencia de sistemas y la gerencia de
procesos comerciales.

La gerencia usuaria sera la gerencia de procesos comerciales, en particular los
Departamentos de Planificacion y Precios y Surtidos.quienes requeriran de la la
informacion de ventas proporcionada por la gerencia de sistemas.

Tanto el departamento de planificacion como el de precios y surtidos requerira

reportes sobre el comportamiento de ventas para la realizacién del seguimiento de las
acciones comerciales tomadas y deberan a su vez, corroborar o rechazar las
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recomendaciones que el sistema de apoyo pueda realizar tanto en prondstico de
demandas como en agrupacion de tiendas.

3.2.3 Identificacién de los actores relevantes en la obtencién de los objetivos

Mediante la utilizaciéon del organigrama institucional, se busca identificar a los
usuarios directos del sistema y a los validadores del mismo

De esta forma, se busca asegurar la identificacion de los clientes y las fuentes de
informacion.

A continuacion, se presenta el organigrama institucional de Easy en la gerencia de
procesos comerciales.

v v

Subgerentede Precios Gerentede
y Surtidos Distribucian
Analista de ] T
importaciones Category Manager lefe de Precios e retel e kv Bt

v Y

Analista de
Precios

Planner

Figura 3.2: Organigrama de Easy S.A., Gerencia de Procesos Comerciales. Fuente: Elaboracion propia,
basado en informacion del departamento de procesos comerciales

Se observa que el area relevante para la concrecién del proyecto es la subgerencia
de precios y surtido, donde los usuarios directos del sistema seran el Analista de
importaciones y el Category Manager.

Ambos necesitan la proyeccion de demanda para la realizacion de sus tareas asi
como de un constante monitoreo del desempeno de sus acciones comerciales.

Se identifica como un apoyo clave al Subgerente de Precios y Surtidos dado el
caracter de confidencial de cierta informacion.

En el area de sistemas, el encargado de la entrega de informacion relevante es el
Jefe de control de gestion del Bl, siendo Bl la denominacién actual del sistema de
visualizacion de los datos relevantes para la realizacion de los procesos comerciales*'.

* Referirse al punto 3.6.1 “Descripcion de las fuentes de informacién”
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3.2.4 Métricas en la medicion de Objetivos

Para la determinacion del éxito del proyecto, se ha consensuado con el cliente la

siguiente lista de indicadores para la edicion de objetivos.

Certeza en la prediccion de ventas: Con el objetivo de mejorar la calidad de los
pronosticos de ventas, se medira la certeza de los pronésticos que se realicen
utilizando las distintas medidas de error explicadas en el capitulo 2, seccién 2.3.2.3,
estas son:1) Error Absoluto medio (MAE) y 2)Error cuadratico medio (MSE).

Se realizara la medicién de la exactitud actual de los métodos de prediccion
utilizados, para luego contrastarlos con los valores obtenidos mediante los
procedimientos desarrollados en el presente trabajo.

Tiempo en la ejecucion de agrupacion de tiendas: Actualmente no existe registro del
tiempo involucrado en la realizacion de esta tarea, sin embargo este proceso no se
ha realizado hace un par de afios debido a las complicaciones asociadas a su
realizacion.

Se medira el tiempo en base a la factibilidad de realizacion de este proceso a lo
menos 2 veces al afo.

Tiempo en la ejecucién de agrupacion de productos: Actualmente no existe registro
del tiempo involucrado en la realizacidén de esta tarea, sin embargo este proceso se
realiza dos veces al ano.

Se medira el tiempo en base a la factibilidad de realizacién de este proceso a lo
menos 4 veces al afo.

Recursos Humanos utilizados en actividades de catalogacion: La utilizacién de
recursos humanos se medira en dinero involucrado por concepto de horas hombre.

Actualmente la utilizacién de recursos humanos es estimada en $4.950.000
anualmente, monto que se desea disminuir con la implementacion de este proceso.

3.2.5 Fuentes de informacion, accesibilidad y calidad de los datos

Existen dos fuentes primarias de informacién: a) Los sistemas de “Bussiness

Intelligence” disponibles desde la Gerencia de Procesos Comerciales y b) El Sistema de
Bases de Datos manejado desde la gerencia de Sistemas.

En una primera instancia la obtencion de informacion se realiza directamente desde

las herramientas de “Bussiness Intelligence” de las que dispone la Gerencia de
Procesos Comerciales, sélo por la facilidad de obtencién de esta informacion.

Sin embargo para el funcionamiento cabal del sistema, la consulta directa a las

Bases de Datos transaccionales de ventas es la opcidn mas rapida y de mayor
confiabilidad.
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Descripcién de las fuentes de informacion: En la actualidad existe un data
warehouse funcionando para el almacenamiento de la informacién de ventas. En
particular existen 3 cubos de informacién segun el nivel de grano temporal al que se
quiera acceder.

Los datos es almacenada en un modelo entidad relaciéon administrado mediante
SQL server 2005.

El modelamiento multidimensional es materializado usando un modelo de “Snow
Flake” cuya fact table maneja alrededor de 100.000.000 de registros*.

El acceso al cubo de informacién puede ser mediante dos vias: El sistema de
informacion Bl y el acceso directo al repositorio de datos dependiente de la gerencia
de sistemas.

Sistema BI: Sistema de visualizacion de consultas OLAP al cubo de informacion
mediante la utilizacion de Excel. La conexion al cubo se realiza directamente desde
Excel y la visualizacion se realiza mediante una tabla dinamica.

Cubo de informacidén: Realizando consultas directamente al cubo de informacién de
ventas, constituido como se senald anteriormente.

Accesibilidad a los datos: A continuacidon se caracteriza la accesibilidad a los datos
desde el punto de vista de la velocidad en el acceso y la facilidad para la
manipulacion de estos

Sistema Bl: La velocidad de acceso a la informacion es muy lenta, esto debido a: 1)
la cantidad de usuarios que tienen acceso a los cubos de informacion y 2) porque
Excel no esta disefiado para la manipulacion grandes cantidades de datos®.

Cubo de informacién: Rapido acceso a los datos requeridos, alrededor de 2 horas
para los datos de venta diaria de todo Easy.

Caracterizacién de los datos: A continuacion, se busca entregar una idea general
de la calidad de los datos con los que se cuenta y dar una mirada global del
negocio desde el punto de vista de los datos.

Calidad de los datos: Los datos seran examinados desde dos aristas: 1)
Completitud y coherencia en los datos recogidos desde el sistema operacional y 2)
de acuerdo a las necesidades expresadas en el punto 3.1, en su capacidad para la
realizacion de pronostico de demanda y de asignacion de productos por tiendas.

Los datos recogidos corresponden a datos de ventas, en particular datos sobre
cantidad vendida y monto vendido por producto, por tienda para cada dia desde el
2006.

*2 Fuente: Entrevista a Luis Osorio, Analista programador
*3 Access es el software para estos requerimientos
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Con esto se definen los siguientes conceptos para la medicion de la calidad de los
datos:

e Dato completo: Un registro es considerado completo si presenta cifras positivas
tanto en cantidad vendida como en monto vendido (es decir se realiza una
transaccion que involucro salida de producto e ingreso de dinero), o si presenta
valor cero tanto en cantidad vendida como en monto vendido (es decir no se
realizé una transaccion).

e Dato inconsistente: Dado que la informacién es sobre ventas, se considerara
que un valor negativo en cantidad vendida no es consistente con lo que
representa el registro*.

En la tabla 3.5 se resume la calidad de los datos considerando los conceptos de
completitud y consistencia anteriormente explicados.

Tabla 3.5: Completitud i coherencia de los datos recoiidos

E502 157 131 18.752 1,5%
E503 3.294 337 192.560 1,9%
E504 8.519 414 220.603 4,0%
E507 3.863 254 194.557 2,1%
E508 8.526 332 171.857 5,2%
E510 7.501 298 139.465 5,6%
E512 8.393 476 262.295 3,4%
E513 145 - 406 35,7%
E514 3.607 360 182.551 2,2%
E517 4.347 189 137.807 3,3%
E518 3.870 441 159.320 2,7%
E520 3.886 346 161.180 2,6%
E521 4.290 232 125.367 3,6%
E522 3.418 159 98.378 3,6%
E524 4.845 138 89.954 5,5%
E525 3.668 198 98.660 3,9%
E529 4.360 188 155.386 2,9%
E591 4114 233 117.504 3,7%
E592 4.454 230 100.710 4,7%
E760 3.637 210 147.863 2,6%
E781 4.299 241 95.478 4,8%
Total general 93.193 5.407 2.870.653 3,4%

Fuente: Elaboracion propia, basado en informacién de la gerencia de procesos comerciales

Se puede ver que, desde este punto de vista, los datos con los que se cuenta son
de buena calidad ya que el porcentaje de datos que presentan anormalidades
alcanza solo el 3,4% del total de datos disponibles, con un maximo de 5,6% para la
tienda E510.

* |_a existencia de registros negativos corresponde a la devolucién de productos, lo que no entrega
informacion relevante para el problema a estudias.
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El error mas reiterativo es el correspondiente a datos incompletos representando un
3,4% del total de los datos mientras que los datos inconsitentes solo representan
0,19%.

Capacidad de prondstico de los datos: Para que sea posible realizar prondsticos, es
necesario que los datos a utilizar sean constituyentes de series de tiempos*® y que
ademas sean representativas de la demanda por productos.

De la observacion de los datos entregados por la empresa se observa que cerca del
80% de los productos tienen una rotacion menor que 1 unidad a la semana,
mientras el 15% presenta una rotacién de menos de 1 al dia. Esto indica que sera
necesario especificar el nivel de agregacion de los datos de modo que la proporcion
de valores vacios no sea mayor que la proporcién de valores distintos de cero.

Tabla 3.6: Representacion de productos
Ventas semanales % del total de productos % del total ventas

menos de 1 81,34% 59,3%
menos de 7 15,22% 31,5%
menos de 30 2,79% 6,9%

mas de 30 0,65% 2,3%

Fuente: Elaboracion propia, basado en informacion de la gerencia de procesos comerciales

Descripcién del negocio: Los datos recogidos muestran la existencia de un marcada
estacionalidad en la venta durante los meses de Marzo y Abril, como se muestra en
la figura 3.3:

600000
500000 Mar

\
400000 /

300000

200000

100000

0 T T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 14

Figura 3.3: Estacionalidad en las ventas del corral de herramientas, ventas agregadas, Fuente:
elaboracién propia, basado en informacién de la gerencia de procesos comerciales

Por ultimo se presentan las tiendas en funcion del monto vendido y el porcentaje
que este monto representa del total vendido en la categoria en el pais.

* Referirse al capitulo 2 punto 2.3.2
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Figura 3.4: Monto de venta y porcentaje del total de articulos vendidos por tienda, Fuente: elaboracion
propia, basado en informacién de la gerencia de procesos comerciales

De donde se desprende que las tiendas mas importantes para la seccion son las
tiendas E507, E504, E503 y E512, mientras las tiendas E502 y E513 presentan
la menor incidencia sobre las ventas de la categoria.

3.2.6 Caracterizaciéon de los requerimientos de mecanizacion

Segun el diagrama 2.12, los requerimientos de mecanizacién se dividiran en
requerimientos de mecanizacién de datos, requerimientos de mecanizacion de
procesos y requerimientos de mecanizacion de distribucion.

A su vez cada requerimiento se describira con 3 niveles de profundidad: nivel
conceptual, légico y fisico de realizacion, segun lo explicado en la seccion 2.12.

a) Requerimientos de Mecanizacion de Datos: Se presenta la construccion de los
modelos conceptual, légico y fisico de datos.

El modelamiento conceptual de datos se realiza mediante el disefio de un modelo
entidad relaciéon y el modelamiento légico de datos se realizara mediante un
modelo.

Modelo conceptual de datos: En la figura 3.5 se presenta el modelo entidad relacién
para el modelamiento conceptual de datos.
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b)

-Fecha
-Articulos
-Ventas Semanas
pasadas
-Ventas Semanas
pronosticadas
-Mix de Productos
por tienda

-id Tienda
-Cadigo
-Descripcion
-Mix asignado
-Ubicacion
-35E

-id Producto
-Codigo
-Descripcion
-Mix asignado

Figura 3.5: Modelo entidad relacion del proceso comercial. Fuente: Elaboracion propia

Modelo Iégico de datos: Se propone un modelamiento multidimensional en base de
datos relacionales.

Para esto se recomienda la construccion de un modelo de estrella con dos fact
table, esto debido a que responden a distintas consultas. La fact table mineria,
responde a las necesidades internas del sistema en sus procesos de mineria de
datos y el grano de informacién es a nivel de temporada. Por otra parte, la fact table
responde a las consultas que realizara el usuario y el grano de informacion es
semanal.

Ademas se recomienda las siguientes tablas dimensiones: Tiempo, Producto y
Tienda.

Por ultimo, se proponen estructuras de Snow Flake para las tablas dimensionales
Producto y Tienda, ya que tienen caracteristicas que podrian modificarse sin la
necesidad de que se modifiquen las relaciones existentes para el resto del
Warehouse.

Modelo Fisico de datos: Fisicamente la Base de datos estara alojada en un servidor
especialmente habilitado para este propésito, el que tendra como cliente a dos
computadores pertenecientes a los usuarios del deparartamento de procesos
comerciales.

Requerimientos de Mecanizacién: Se requiere un sistema que recolecte la
informacion de ventas desde la fuente de informacién transaccional para luego de
procesada, cargarla a la base de datos segun la caracterizacion del modelo l6gico
de datos especificado en la figura 3.4

Requerimientos de Mecanizacion de Procesos: El modelamiento de los procesos

involucrados en el desarrollo del proyecto sera realizado mediante la aplicacion de

la metodologia de casos de uso y diagramas de flujos de datos (DFD), por la
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capacidad que presenta este tipo de herramientas en modelar no sélo el proceso,
sino también caracterizar el flujo de datos, en particular necesario para el desarrollo
de este trabajo.

El modelo conceptual de procesos sera disefiado mediante un diagrama de
contexto. El nivel de disefio logico sera realizado mediante un diagrama de flujo de
datos de nivel 0 y para cada uno de los casos de uso que se desprendan de este
DFD se generara un DFD de nivel 1 para la determinacion del disefio fisico de
datos.

Modelo Conceptual de Procesos: En la figura 3.6, se presenta el Diagrama de
Contexto del sistema de Apoyo a la toma de decisiones que se disefara.

-Reporte sobre ventas
-Sugerencias en base a
Clustering y Prondstico

v

Sistema
Gerenciade Apoyoala Gerenciade Procesos
Sistemas toma de Comerciales
Informacidn sobre decisiones
ventas por tiendas y Informacién sobre
por productos ¢ decisiones estratégicas

Figura 3.6: Diagrama de contexto, sistema de Apoyo a la toma de decisiones. Fuente: Elaboracion propia

Modelo Légico de procesos: En la figura 3.7, se presenta el Diagrama de Flujo de
Datos de nivel de 0 del proceso a implementar como solucién:

Consulta sobre
Gerenciade ventas
Sistemas Gerencia |
Generacidnde Repartes M Comercial
ventas
ventas de productos

por tiendas

Iinformacion para el
Datos limpios ¥ segln Reporte B
B » estructura lgic Informzcion | propuestade
Extraccion, Transfarmacidn . . ra .
é D1 Cubode informacion —% surtido por
y carga de datos propuest

tiendas

Agrupacion de
tiendas

Prondstico de wentas por
producto y tienda

Propuastas agrupacidn tiendas

validackdn agrupacidn de tiendas

Generacionde Prondstico

Agrupaciones de tiendas

VEntas por product® | néormarién de tiendas
¥ tienda

Figura 3.7: Diagrama de contexto, sistema de Apoyo a la toma de decisiones. Fuente: Elaboracion propia

Se desprenden 5 casos de uso que comprenden el sistema de apoyo a la toma
de decisiones: extraccion, transformacién y carga de datos (ETL), Generacién de

50



pronésticos, Agrupaciéon de tiendas, Propuesta de surtido por tiendas y Generacion de
Reportes.

Modelo fisico de Procesos: A continuacion, se especificaran los DFD de nivel 1 para
cada caso de uso identificado en el modelo conceptual de procesos, especificando
ademas el trigger de cada uno de los casos de uso:

1.-ETL: Se ejecuta una vez por semana de manera autonoma. Recibe como input la
informacion diaria de ventas de producto por tienda para luego cargar esta
informacion al cubo de informacion.

En el diagrama 3.8, se presenta el DFD de nivel 1 para este caso de uso.

i D2 Data Staging A
Gerencia de > ata Staging Area Carga de datos
Sistemas
ventas de productos Extraccign de ruido Datos fle venta Datos Transformacdos Datoslglefinitivos
por tiendas datos anémalos
Transformacién de D1 Cubo de informacién

Limpieza de datos

datos

Figura 3.8: Diagrama DFD de nivel 1 del caso de uso de ETL. Fuente: Elaboracion propia

2.-Generacion de pronostico: Se ejecuta 1 vez por semana justo después de
terminado el proceso de ETL. Recibe como input los datos de ventas por tienda
existentes en el cubo de informacion y como output genera prondsticos de venta
para las préximas 8 semanas.

En el diagrama 3.9, se presenta el DFD de nivel 1 para este caso de uso.

D1 Cubo de informacion Realizacion de
. Cargadedatos
prondsticos

ventas déproductos
por tiendas Para’mIrns para Datosleventa  Prondsticgs de venta Datos Hefinitivos

realizgcion de
pronbsticos

Determinacion de Validacion delos D1 Cubo de informacion
metodologiaausar pronésticos

Figura 3.9: Diagrama DFD de nivel 1 del caso de uso de ETL. Fuente: Elaboracién propia

3.-Agrupaciones de tiendas: Se ejecuta por requerimiento del usuario, el proceso
contempla la recoleccion de los datos necesarios para la aplicacion del minado de
datos y la entrega de la informacion requerida.

En el diagrama 3.10, se presenta el DFD de nivel 1 para este caso de uso.
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D1 Cubo de informacién ||9 Aplicacién de

Clustering Cargadedatos
Informacién de
tiehdas Parémetros para Propuestade Validacién de |a Datos Hefinitivos
realizacion de agrupacion propuestas
agrupacion
Determinacién de . . D1 Cubo de informacion
. Gerencia Comercial  [mm—m—
variables ausar

Figura 3.10: Diagrama DFD de nivel 1 del caso de uso de ETL. Fuente: Elaboracion propia

4.-Propuesta de surtido por tiendas: Se ejecuta por requerimiento del usuario, el
proceso contempla la recoleccion de los datos necesarios para la aplicacion del
minado de datos y la entrega de la informacién requerida.

En el diagrama 3.11, se presenta el DFD de nivel 1 para este caso de uso.

D1 Cubo de informacion Aplicacién de
- é Cargadedatos
Clustering
Informaci@n de venta
porgrupdlde tiendas  parimetrospara  Propuestd de Surtido Validac‘tn dela Datos definitivos
reali:[:ic'm de propuestas
agrupacion
. . ) . D1 Cubo de informacion
Variables a utilizar Gerencia Comercial  [m——

Figura 3.11: Diagrama DFD de nivel 1 del caso de uso de ETL. Fuente: Elaboracion propia

5.-Generacion de reportes: Se ejecuta por requerimiento del usuario, el proceso
contempla la recoleccion de los datos necesarios para la aplicacion del minado de
datos y la entrega de la informacion requerida.

En el diagrama 3.12, se presenta el DFD de nivel 1 para este caso de uso.

D1 Cubo de informacién |# Interfaz grafica
Informacidn para el
regorte Datos ardenados Reportelcon datos

Procesamientodela
informacion

Gerencia Comercial

Figura 3.12: Diagrama DFD de nivel 1 del caso de uso de ETL. Fuente: Elaboracion propia

Requerimientos de Mecanizacion: Se requiere un sistema que permita la realizacion
de cada uno de estos casos de uso.
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Por un lado los procesos automaticos, ETL y carga de los datos deberan
desarrollarse internamente, por otro lado se requiere de una interfaz grafica con el
usuario para la realizacion de los procesos como agrupaciones de tiendas,
propuestas de surtidos por tiendas y de generacién de reportes.

c) Requerimientos de Mecanizacion de distribucién: El desarrollo de los
requerimientos de distribucion resulta sencillo dada la centralizacion tanto de los
datos como de los usuarios.

Modelo conceptual de distribucidon: A pesar de que los datos se generan en cada
una de las tiendas, estos son finalmente almacenados centralmente en las oficinas
de Easy S.A.

Por otro lado todos los clientes del sistema de apoyo a la toma de decisiones se
encuentran fisicamente en las oficinas centrales de Easy S.A.

Dado lo expuesto la distribucion del sistema debe ser centralizado, pues disminuye
costos de implementacion y tiempos de ejecucion tanto en la recopilacion de la
informacion como en consulta al sistema.

Modelo Iégico de distribucién: El sistema debera ser una red entre los
computadores clientes y un servidor central que recopile la informacion, realice los
procesos especificados y permita la visualizacion de los reportes.

Modelo fisico de distribucién: Se debera generar una red entre los clientes y el
servidor del sistema que permita el acceso a la informacion y la consulta de
reportes a los usuarios.

Requerimientos de Mecanizacién: Se requiere de una red, la que debera conectarse
con la red principal de Cencosud, para la obtenciéon de la informacién relevante al
sistema de apoyo a la toma de decisiones.
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4. DISENO Y CONSTRUCCION DE LA SOLUCION

El presente capitulo presenta el disefio de la soluciéon propuesta en el capitulo 3,
ademas de describir técnicamente la implementacion realizada.

Como solucién se propone la creacion de un sistema mecanizado para: 1) La
recoleccion de datos relevante sobre ventas, su procesamiento y final almacenamiento
en un data warehouse y 2) La aplicacion de herramientas de data mining gara la
generacion de reportes atingentes a las problematicas descritas en el capitulo 3*°.

La figura 4.1 esquematiza la solucién propuesta.

Requerimiento datos Requerimiento procesos

Requerimientos de distribucién

Datos originales iy
Figura 4.1: Esquema de la solucién de la solucién propuesta. Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, se explicara la construccion de la solucion presentada y su
implementacion.

4.1 Requerimientos de distribucién

Se distingue, por un lado, el disefio de la solucion y por otro la implementacion
fisica de ésta.

4.1.1 Diseiio de la solucion: Como se explico en el punto 3.7.3, se propone una
distribucion centralizada de los procesos y las herramientas fisicas en las oficinas
corporativas de Easy S.A. ya que:

e Las actividades concernientes a la gerencia de procesos comerciales ocurren en
las oficinas corporativas de Easy S.A.

*6 Capitulo 3 punto 3.2
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e Los datos se encuentran almacenados en servidores ubicados en las oficinas
corporativas de Easy S.A.

e Los usuarios del sistema se encuentran fisicamente en las oficinas centrales de
Easy S.A.

Se propone la generaciéon de una red pequena, de tres computadores, para la
implementacién de la solucion: un computador que cumpla como servidor de los
otros dos que seran las terminales que utilizaran los clientes del sistema.

La figura 4.2 presenta la arquitectura de la solucién y su relacion con la red principal
de Easy S.A.

Servidores Red _ | | Servidor
principal sistema

Red principal de Cencosud

sauUolislaap ap BLIO)
B|B ofodE ap BLUBISIS [Bp pay

SR o L

Figura 4.2: Disefo de la solucion a los requerimientos de distribucion. Fuente: Elaboracién propia.

4.1.2 Implementacién de la solucion: A continuacion se presentan los requerimientos
para la construccion de la red a crear y de hardware y software para los equipos a
utilizar.

Considerando que Cencosud cuenta con técnicos para la realizacion de la red se
necesitaran como insumos en la construccion de la red*’:

e switch para la conexidn de los equipos y la generacion de la red.

e router para la conexion entre la pequena red creada y la red principal de
Cencosud, permitiendo acceso del servidor a las bases de datos para los
procesos de actualizacidn de datos.

e Costo de la adquisicion de cables para la realizacion de las conexiones.

No existen requerimientos especificos para los equipos clientes del servidor excepto
la instalacion de Java y el servidor Tomcat para la realizacidén de las consultas.

Para el servidor que alojara al data warehouse y realizara las operaciones de ETL y
minado de informacién, se recomienda la adquisicion de un computador las
siguientes caracteristicas enunciadas a continuacion:

*" VVer Anexo D “Cotizacion de equipos para la realizacion de la red”
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Software: Las especificaciones consideran el soporte para el funcionamiento de los
procesos disefiados.

Motor de base de datos: MySQL

Servidor OLAP: Mondrian

Servidor Web: Apache y Tomcat

Software de programacion: Java, Python, R, C

Hardware: Las especificaciones presentadas consideran el funcionamiento del
software principalmente

e Fuentes de poder. Redundantes, para evitar cortes de servicio por cortes de
energia eléctrica.

¢ Memoria RAM: 1GB

e Procesador: 2 GHz

e Memoria en disco duro: 100 GB

La estimacion del espacio en disco responde a las siguientes consideraciones:

1.- La base de datos cargada para los 2 afios de informacién que se tienen para la
seccion 13 ocupa 1 GB (incluidos el DSA y el Data warehouse), lo que implica 0,5
GB por seccién por afio

2.- Existen 24 categorias.

3.- La velocidad de generacion de informacion es estable dado que es informacion
diaria.

4.- El sistema operativo requiere de 2GB aproximadamente.

5.- Se considera un 15% de holgura sobre el requerimiento de memoria.

Con lo anterior se calcula un disco duro de 100 GB para la posible expansién del
Data warehouse al resto de las secciones de productos *® mas el flujo de
informacion de los proximos 5 anos.

Estas caracteristicas responden a requerimientos de continuidad en el
funcionamiento, tanto para las funciones de servir a los clientes como para el
correcto funcionamiento de los procesos de ETL y minado de datos.

4.2 Requerimientos de mecanizacién de datos

En ésta seccion, se introducira tanto el diseio de la solucibn como su

implementacion.

4.2.1 Diseno de la solucién

La solucién disefiada se esquematiza en la figura 4.3 y contempla dos bases de

datos: 1) la base de datos del DSA y 2) la base de datos para la realizacion del data
warehouse®’.

8 Son 24 secciones en total
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La figura 4.3 muestra ambas bases de datos, su interrelacion y el flujo de
informacion existente entre las distintas tablas.

M

Tablas datos iniciales Tabla ‘temporal’ Tablas dimensionales Tablas de hechos

Data Staging Area Data Warehouse

Procedimientos almacenados
Figura 4.3: DSA, Data Warehouse, su interrelacion y flujo de datos. Fuente: Elaboracion propia

Como se observa en la figura 4.3, las bases de datos se encuentran compuestas
por:

o Data Staging Area, compuesta por las tablas con datos originales® y la tabla
temporal de precarga a las fact table.

En la figura 4.4 se observa el disefio del DSA, donde se nota que cada tabla se
encuentra aislada relacionalmente una de otra esto pues los datos que poseen
cada una de estas tablas son completamente independiente unas de otras por lo
que no existe la necesidad de generar un modelo relacional de los datos.

:l :l Tablas con datos onginales

m Tabla temporal
" :,5' T esz0

> " | Tempaoral >
gj:ljj:hsmz > =
:I:Ijj:llzszl >
-:|IEEI-6 (3

Figura 4.4: Diseno del DSA. Fuente: Elaboracion propia

La tabla temporal se justifica ya que se llenara mas de una fact table, cada una con
diferentes medidas.

*9 Referirse al capitulo 3.7.1 “Requerimientos de mecanizacién de datos”
*® previamente modificadas para tener el formato de tablas disefiado. Referirse al Anexo H Base de
Datos
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Ademas de la tabla temporal existen 23 tablas de datos por tienda, cada una con
los datos originales de carga para cada tienda. Se ejemplificaran las tablas de datos
originales por una genérica, aprovechando que todas tienes los mismos datos y
solo varian en el campo tienda.

A continuacion se describen las tablas y sus campos:

Tabla temporal: Repositorio de datos agregados y limpios, fuente de los datos para
la carga del data warehouse.

e Campo afio: Campo numérico entero (integer) para la identificaciéon del afo
de registro de la transaccion.

e Campo semana: Campo numérico entero entre 1 y 52°' (integer) para la
identificacién de la semana del afno en la que fue realizada la transaccion.

e Campo tienda: Campo no numerico (varchar(5)) con el cédigo de tienda en
donde se realiz6 la transaccion.

e Campo Id_producto: Campo numérico (integer) con el cdodigo de
identificacién del producto en la transaccion.

e Campo producto: Campo no numérico (varchar(255)) con la descripcion del
producto en la transaccion.

e Campo cantidad_vendida: Campo numérico (integer) con la especificacion
del numero de unidades involucradas en la transaccién para las semana y
tienda correspondiente al registro.

e Campo monto_vendido: Campo numérico (FRACCION) con la especificacion
del dinero involucrado en la transaccion para las semana y tienda
correspondiente al registro.

Tablas de datos originales: Repositorio de datos desagregados por tienda. Sobre
estos datos es que sa aplican los programas para el ETL.

e Campo afio: Campo numérico entero (integer) para la identificaciéon del afo
de registro de la transaccion.

e Campo mes: Campo no numeérico (varchar(3)) para la identificacion del mes
de registro de la transaccion.

e Campo dia: Campo numérico entero (integer) para la identificacion del dia de
registro de la transaccion.

" Numero de semanas de un afio
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e Campo semana: Campo numérico entero entre 1 y 52°2 (integer) para la
identificacién de la semana del afno en la que fue realizada la transaccion.

e Campo tienda: Campo no numerico (varchar(5)) con el cédigo de tienda en
donde se realiz6 la transaccion.

e Campo Id_Producto: Campo numérico (integer) con el codigo de
identificacién del producto en la transaccion.

e Campo Producto: Campo no numérico (varchar(255)) con la descripcion del
producto en la transaccion.

e Campo cantidad_vendida: Campo numérico (integer) con la especificacion
del numero de unidades involucradas en la transaccion.

e Campo monto_vendido: Campo numérico (FRACCION) con la especificacion
del dinero involucrado en la transaccién.

e Data Warehouse, compuesta por las tablas dimensionales y 3 “fact tables”, de las
que dos responderan a consultas especificas de datos consolidados y la tercera se
utilizara como repositorio de datos utilizados para los procesos de clusterizacion y
prondstico de demanda.

En la figura 4.5 se muestra la estructura del Data Warehouse propuesto donde se
distinguen las tablas dimensionales Tiendas, Producto y Fecha, y las fact tables
Mining, Predicciones e Historico.

Para las tablas dimensionales Tiendas y Productos se propone un modelo “Snow
Flake™?, esto debido a que tanto productos como tiendas tienen caracteristicas que
pueden variar con el tiempo sin que esto signifiquen cambios en sus caracteristicas
intrinsecas.

Para la tabla Producto los atributos categoria, rubro, subrubro y asignacion pueden
variar en funcion de necesidades comerciales sin que cambien sus atributos
intrinsecos (caracteristicas fisica o presentacién) o histéricos (ventas en dinero y
cantidad).

Para la tabla Tiendas el atributo agrupacidén puede variar sin que necesariamente
cambien sus caracteristicas fisicas (utilizacién de espacio) ni las caracteristicas
socioeconomicas de las comunas donde se encuentren inmersas.

Siguiendo la estructura del modelamiento estrella, las tablas que constituyen el data
warehouse se encuentran relacionadas mediante llaves foraneas, por lo que antes
de llenar las fact tables es necesario llenar las tablas dimensionales.

%2 Numero de semanas de un afio
%3 \er Anexo E “Base de datos”
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Figura 4.5: Diseno del Data Warehouse. Fuente: Elaboracién propia

A continuacién, se describen los campos constituyentes de cada tabla dimensional

y de las fact table®.

Tabla Fecha: Posee la informaciéon calendario de afos, meses, dia del mes, dia de
la semana y numero de semana del afio para los afios desde el 2006 al 2013, sus

campos son:

e Campo Id_fecha: Campo numérico (integer) identificador de la tupla, constituye

la llave primaria de la tabla y llave foranea para el resto de las tablas.

e Campo afo: Campo numérico entero (integer) para la identificacion del afio de

registro de la transaccion.

e Campo mes: Campo no numeérico (varchar(3)) para la identificacion del mes de

registro de la transaccion.

e Campo dia: Campo numérico entero (integer) entre 1 y 31 para la identificacion

del dia del mes en que se registrd la transaccion.

e Campo dia_semana: Campo no numérico (varchar(9)) para la identificacion del

dia de la seman en que registrd la transaccion.

e Campo semana_afio: Campo numérico entero entre 1 y 52 (integer) para la

identificacion de la semana del ano en la que fue realizada la transaccion.

Existe un problema con la determinacién de la semana del afio. Dado que una
semana tiene 7 dias y un afio 365 dias, se produce un desfase entre el fin de la

semana 52 y el fin del afo.

Para corregir esto se modifico las semanas 51 y 52 del afio 2012 y la semana 1 del

ano 2013.

* Para ver una descripciéon mas detalladas de las tablas del snow flake de las tablas dimensionales
referirse al Anexo E “Base de datos”.
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A la semana 51 se le agregan los dias lunes, martes y miércoles de la semana 52
mientras la semana 52 comienza el jueves y terina el sabado 30 del afio 2012,
finalmente la semana 1 del ano 2013 se le agrega el domingo 31 del afio 2012.

Estas modificaciones se realizan considerando los dias de mayor actividad
comercial de modo de no afectar las proyecciones que se realicen con estos datos.

Tabla Tienda: Contiene la informacion caracteristica de la tienda, con sus datos se
realizaran los procedimientos de clusterizacion. Sus campos se describen a
continuacion.

e Campo codigo_tienda: Campo no numérico (varchar(4)) identificador de la
tupla, constituye la llave primaria de la tabla y llave foranea para el resto de
las tablas.

e Campo descripcion_tienda: Campo no numeérico (varchar(255)) con el
nombre alternativo de la tienda.

e Campo comuna_ubicacién: Campo no numérico (varchar(255)) con el
nombre de la comuna donde se encuentra ubicada la serie.

e Campo GSE: Son 5 campos numéricos enteros (integer), los que tienen el
numero de hogares pertenecientes al GSE 1, GSE 2, GSE 3, GSE4 y GSE 5
para la ubicacién de la tienda™.

e Campo espacio utilizado por categoria: 47 campos numéricos fraccionarios
(integer) con la informacion de metros cuadrados ocupados por categoria
para cada tienda®.

e Campo id_mix: Campo numérico entero con el numero el identificador del
cluster al que pertenece la tienda®.

Tabla Producto: Contiene la informacion caracteristica de cada producto
catalogado, con sus datos se realizaran los procedimientos de prediccion de
demanda y clusterizacion. Sus campos se describen a continuacion.

e Campo cdédigo_producto: Campo numeérico (integer) identificador de la tupla,
constituye la llave primaria de la tabla y llave foranea para el resto de las
tablas.

e Campo descripcion_producto: Campo no numérico (varchar(255)) con el
nombre alternativo de la tienda.

e Campo seccion id_seccion: Campo numérico (integer) con el identificador de
la seccion a la que pertenece nombre de la comuna donde se encuentra
ubicada la serie.

e Campo categoria id_categoria: Campo numeérico (integer) con el identificador
de la seccion a la que pertenece nombre de la comuna donde se encuentra
ubicada la serie.

e Campo id_cluster: Campos numérico entero (integer) con la informacioén de
asignacion del producto a cluster de tiendas.

% Ver Anexo E “Base de datos”
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Tabla Historico: Fact table con la informacion histérica de ventas para cada

producto, por tienda y para cada fecha pasada. Sus campos se describen a
continuacion:

Campo id_historico: Campo numeérico (integer) identificador de la tupla,
constituye la llave primaria de la tabla y llave foranea para el resto de las
tablas.

Campo fecha id_fecha: Campo numérico (integer) identificador de la fecha en
la que se realiz6 la transaccion, llave foranea de la tabla Fecha.

Campo codigo_tienda: Campo no numeérico (varchar(5)) identificador de la
tienda en la que se realizo la transaccion, llave foranea de la tabla Tiendas.
Campo producto id_producto: Campo numérico (integer) identificador el
producto para el que se realizé la transaccion, llave foranea de la tabla
Producto.

Campo cantidad_vendida: Campo numérico (integer) con la especificacion
del numero de unidades involucradas en la transaccién registrada.

Campo monto_vendido: Campo numérico (FRACCION) con la especificacion
del dinero involucrado en la transaccion registrada.

Tabla Prediccion: Fact table con la informacién de prediccion de demanda realizada

para los proximos 8 periodos para cada producto, por tienda y para cada fecha
pasada. Sus campos se describen a continuacion:

Campo id_prediccion: Campo numeérico (integer) identificador de la tupla,
constituye la llave primaria de la tabla y llave foranea para el resto de las
tablas.

Campo fecha id_fecha: Campo numérico (integer) identificador de la fecha
para la que se realizo la prediccion, llave foranea de la tabla Fecha.

Campo codigo_tienda: Campo no numérico (varchar(5)) identificador de la
tienda para la que se realizo la prediccion, llave foranea de la tabla Tiendas.
Campo producto id_producto: Campo numérico (integer) identificador el
producto para el que se realizd la prediccion, llave foranea de la tabla
Producto.

Campo pronostico_cantidad: Campo numérico (integer) con la especificacion
del numero de unidades involucradas en la transaccion registrada.

Campo pronostico_monto: Campo numérico (FRACCION) con la
especificacion del dinero involucrado en la transaccion registrada.

Tabla Mining: Fact table con la informacion sobre indicadores relevantes en la
realizacion de predicciones para cada producto, por tienda y para cada fecha
pasada. Sus campos se describen a continuacion:

Campo id_mining: Campo numérico (integer) identificador de la tupla,
constituye la llave primaria de la tabla y llave foranea para el resto de las
tablas.

Campo fecha id_fecha: Campo numérico (integer) identificador de la fecha
para la que se realizo la prediccion, llave foranea de la tabla Fecha.
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e Campo codig_tienda: Campo no numeérico (varchar(5)) identificador de la
tienda para la que se realizo la prediccion, llave foranea de la tabla Tiendas.

e Campo producto id_producto: Campo numérico (integer) identificador el
producto para el que se realizd la prediccion, llave foranea de la tabla
Producto.

e Campo promedio: Campo numérico (integer) con la especificacion del
numero de unidades promedio vendidas en la semana correspondiente por
producto y tienda.

e Campo tendencia: Campo numérico (FRACCION) con la especificacion de la
tendencia de ventas observada para los datos histéricos, por tienda y
producto.

4.2.2 Propuesta de Implementacion de la solucion

Se distingue por un lado la implementacion fisica de los dispositivos para el

almacenamiento de datos y la arquitectura de estos y por otro los procesos que
permitan el flujo de los datos entre las distintas componentes de la BD disefiada como
solucion.

a.

Implementacion fisica: Debido a que el sistema descrito en la figura 4.5 como
solucién es un sistema de almacenamiento de datos, se empleara el modelo de
datos relacional para la construccion de esta base de datos.

Dentro de las ventajas que presenta el modelo relacional para el almacenamiento
de datos, se puede mencionar:

o Sistema eficiente de indexacion de registros.
¢ Independencia entre datos y tratamiento de los mismos.

Como motor de bases de datos se empleara MySQL, esto pues:

e Soporta bases de datos relacionales.

e Posee procedimientos almacenados, los que facilitan la administraciéon y
transformacion de los datos.

¢ Dado que es un freeware, no aporta costos a la realizacion del prototipo.

e La experiencia del autor del trabajo, lo que ahorra tiempos en el aprendizaje de
uso de otro motor de base de datos.

. Implementacién de procesos para la mecanizacion de procesos: En la figura

4.3 se aprecia en la que dentro de la solucion se encuentra el flujo de datos
ordenados entre las distintas tablas de la BD disefiada.

Se propone, en términos generales, la utilizacion de programas para el

procesamiento de datos y de procedimientos almacenados para la realizacion de
consultas y cargas de datos.
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Esto para aprovechar las ventajas en indexacion de las bases de datos y de
procesamiento de datos de los archivos.

Los procesos necesarios para la mecanizacion de datos son: 1) Carga de datos
desde archivos .csv hacia las tablas del DSA, 2) Transformacion y carga de los
datos desde las tablas de datos del DSA hacia la tabla temporal del DSA y 3) Carga
final de los datos desde la tabla temporal del DSA hacia el data warehouse.

Carga de datos desde archivos .csv hacia tablas del DSA: Se propone la utilizaciéon
de un programa simple, escrito en R, que cumpla con la tarea de ser un canal de
paso entre los archivos escritos en csv. y las tablas de datos del DSA.

Esto facilita la mecanizacién del proceso ya que permite su autoejecucion mediante
un archivo .bat y un trigger temporal.

Transformacion y carga de datos desde las tablas de datos del DSA hacia la tabla
temporal del DSA: Se propone la utilizacion de un programa simple, escrito en R,
que automatice el proceso de limpieza, explicado en el punto 4.3.1, y que realice la
agregacion semanal de datos por productos y por tiendas. Se propone la utilizacion
de un programa en R y no la aplicacion inmediata de un procedimiento almacenado,
ya que el trabajo con archivos disminuira los tiempos de ejecucion.

Con este procedimiento se imita una carga por bash lo que hace el proceso mas
robusto y disminuye la posibilidad de fallo general del proceso, al ser una carga y
procesamiento parcelado de los datos.

Otra ventaja de utilizar un programa escrito en R, es que se puede procesar el
pronostico de ventas inmediatamente en esta etapa, mediante un programa escrito
en R descrito en el punto 4.3.2.

Carga final de los datos desde la tabla temporal del DSA hacia las “fact tables” del
data warehouse: Se propone la utilizacion de un procedimiento almacenado, el que
mediante un trigger temporal, realice la carga desde la tabla temporal del DSA hacia
las tablas del data warehouse.

Un procedimiento almacenado se hace pertinente, ya que este proceso de carga
comprende solo funciones de consulta de datos e inserciones, sin procesamiento de
datos.

4.3 Solucion de requerimientos de mecanizacion de procesos
En ésta seccidn se introducira tanto el disefio de la solucion como la propuesta de

implementacion de esta para cada uno de los procesos identificados en el punto 3.7.2,
ademas de la implementacién realizada.
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4.3.1. Proceso de ETL

a) Disefio de la solucion, este proceso fue disefiado en 5 etapas consecutivas, las
que comprenden desde la recopilacion de los datos hasta la carga final al data
warehouse.

Estas etapas son:

Entrega de formato para el manejo de los datos
Carga de los datos al DSA

Limpieza de los datos

Transformacion de los datos

Carga de los datos al Data warehouse

Entrega de formato para el manejo de los datos: Los datos fueron obtenidos
originalmente en formato Excel, como resultado de una consulta OLAP al cubo
“ventas” del sistema informatico de Easy®®. El resultado de la consulta se presenta
en la figura 4.2.

Estos datos fueron tratados en dos etapas sucesivas: 1) Eliminacién de informacion
no relevante y 2) Entrega de formato para la carga al DSA.

La consulta OLAP arroja mucha informacion irrelevante para el proceso de ETL:
etiquetas con informacion sobre los datos (Roétulos de fila, semestre, trimestre),
agregacion jerarquica de los productos y resumenes de informacion agregada
mensual, trimestral, semestral y anual.

La figura 4.6. muestra los datos en la forma como son obtenidos.

| Telocsles  Informacién sobre la tienda ES03

2 I}

3

4

3

6 n a1

7 o Z, WViartes, Jan &, LUnes, Jan g, Viartes, Jan 11, Juevey,
8 |Rotulos de fila Informacion Q Act Vta Act Q Act Vta Act Q Act Vta Act Q Act
9 |13 * Seccidn Ferreteria - SObre SKU 4 4 1 12 3 14
10| 1301 * Rubro Herramientas Manuales 4 4 -1 -12 3 14
11 130101 * Subrubro Destornilladores 2 1
12 130101001 * Dests/aisl.ppl/palet Informacién sobre ventas: 2 1
13 194475 * ACEITERA TUBDELEX 15000 SAMOA Cantidad y mo nto

14 194476 * ACEITERA TUBOFLEX 300CC SAMOA

15 194478 * LAPIZ CARPINTERQ BICOLOR HEX. 2 1
16 194479 * | APIZ CARPINTERO CORRIENTE

17 194660 * DESTORNILLADOR PLANGI 3/16"" X 67" STANIEY

18 195235 * GRADA ESC.COMPLETA 1.20NEGRO

19 195398 * TECLE PLUMA CAPACIDAD 2TONELADAS

20 404858 * CORTADORA MANUAL 46CM SANSON QEP

21 i

Figura 4.6: Archivo CSV para la carga final al DSA. Fuente: Elaboracion propia, basado en informacion de
la gerencia de procesos comerciales

*® Para mas detalles del sistema referirse al punto capitulo 3 punto 3.6.
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A continuacién se necesita entregar el formato de columnas definidas para las
tablas en el DSA, esto es la informacién que se muestra en la figura 4.6 debe ser
transformada a la estructura que se observa en la figura 4.7 es decir: ID, codigo de
tienda, cdédigo de producto, nombre del producto, afio, mes, dia de la semana, dia
del mes, cantidad vendida y dinero vendido.

688621;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688622;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688623;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688624;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688625;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688626;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688627;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688628;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688629;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688630;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688631;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688632;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688633;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688634;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688635;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688636;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA
688637;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA

.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; 3Jan;Jueves;1l;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Viernes;12;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Sabado;13;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Domingo;14;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; 3Jan;Lunes;15;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Martes;16;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;?2007; Jan;Miercoles;17;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Jueves;18;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;viernes;19;;
12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Sabado;20;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Domingo;21;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Lunes;22;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Martes;23;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Miercoles;24;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Jueves;25;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Viernes;26;;
.3/4'" 12855 SHEFFIELD;2007; 3Jan;Sabado;27;;
688638;E502; 821192; NAVAJA ABSAROKA 2.3/4'' 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Domingo;28;;
688639;E502; B21192; NAVAJA ABSAROKA 2.3/4'' 12855 SHEFFIELD;2007; Jan;Lunes;29;;

Figura 4.7: Archivo CSV para la carga final al DSA. Fuente: Elaboracion propia
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La solucién fue implementada, también en dos pasos. Primero se aplicé una Macros
para limpiar los datos irrelevantes antes mencionados y luego un programa escrito
en Python para la entrega del formato descrito en la figura 4.7 a los datos.

Como resultado final se obtuvo un archivo de texto plano, CSV, con 10 campos: id,
tienda, codigo de articulo, descripcion del articulo, aflo, mes, dia de la semana, dia,
cantidad vendida y monto vendido.

Carga de los datos al DSA: Los datos son luego extraidos desde el archivo .csv
para ser cargados al DSA a la tabla de la tienda correspondiente, previo al paso de
limpieza.

La carga en las tablas del DSA se justifica como medio de respaldo de la
informacion obtenida inicialmente.

En primera instancia se realizd este proceso manualmente, mediante el software
MySQL, utilizando la funcién de importacion de datos a través de un archivo CSV.

Debido al tamario de los archivos a importar®’ fue necesario modificar el archivo
php.ini. De esta forma se aumento el tamafo desde 2 MB a 100MB.

Si bien la carga se realiz6 manualmente en esta primera ocasién, la propuesta de
automatizacion se encuentra especificada en el punto 4.2 mediante un programa
escrito en R*®,

°" \Jer Tabla 4.1 “Archivos involucrados en el proceso de entrega de formato a los datos*
%8 Referirse al punto 4.2.2.b “Implementacion de procesos para la mecanizacién de datos”
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Cabe mencionar que ademas de permitir la mecanizacion del proceso se solucionan
los problemas que presenta php de tiempo maximo de duracion de una transaccion
y de tamafo maxima de carga en la actualizacion de datos, dado que la
herramienta de carga de MySQL es una interfaz grafica escrita en lenguaje Php.

Limpieza de datos: Se disefio un proceso mediante el cual los datos son limpiados
de outliers, datos faltantes y quiebres de stock. A continuacion, se describen los
criterios utilizados para realizar estas tareas.

Deteccion de outlayers: Se consideré que cualquier registro por sobre dos o bajo
dos desviaciones estandar con respecto al promedio de la serie de valores
normalizados (18), constituye un error en la serie por lo que es eliminado y
reemplazado por el promedio de la serie.

Con respecto a los datos faltantes se revisan dos condiciones: 1) si existe registro
de cantidad vendida, entonces debe existir registro de monto de transaccion y 2) si
existe registro de monto de transaccion, debe existir registro de cantidad vendida.

Para la correccion de los datos faltantes, se calcula un precio unitario promedio,
correspondiente al cociente entre la suma del monto vendido de todos los registros
completoss9 y la suma de todas las unidades vendidas de los registros completos.

Luego el dato faltante es calculado de la siguiente manera:

e Si el registro faltante es el de monto de transaccién, este se reemplaza por el
resultado de la multiplicacion del registro de unidades vendidas por el precio
unitario vendido.

e Si el registro faltante es el de unidades vendidas, este se reemplaza por el
cociente entre el registro de monto de transaccion y el precio unitario promedio.

Se decide considerar un quiebre de stock cada vez exista un registro de unidades
vendidas igual a cero, entre dos registros mayores de cero antes y después del
registro igual a cero.

El quiebre de stock sera reemplazado por el promedio de unidades vendidas del dia
anterior y el dia consecutivo al quiebre de stock y el valor del monto de transaccion
sera igual al numero de unidades vendidas calculado multiplicado por el precio
unitario promedio.

Para la implementacién de esta limpieza se propone la utilizacién de un programa
escrito en R, explicado en el punto 4.2.2.b que implemente las operaciones de
limpieza descritas en este punto.

Transformacion de datos: Los datos de venta en dinero y cantidad fueron
agregados a nivel semanal. Esto debido al grano requerido por el warehouse®.

% E considera un registro completo cuando se cuenta con el valor de unidades vendidas y el de monto de
transaccion simultaneamente.
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Para la realizacion de esta agregacion se propone un programa escrito en R, el que
realice consultas por datos de venta y cantidad vendida para un producto y una
tienda especifica.

De esta forma se asegura la mayor velocidad en la manipulacion de la informacion y
se aprovecha la capacidad de indexacién de la BD.

Carga de datos al Data warehouse®: Se propone la utilizacién de procedimientos
almacenados ya que solo se comprenden consultas y cargas a la base de datos, sin
manipulacion de datos.

4.3.2. Proceso de generaciéon de pronostico de demanda

Se distingue, por un lado, el disefio del proceso de prediccion de demanda y por

otro lado la implementacion de los programas y la carga de estos prondsticos al Data
warehouse.

a.

b.

Disefio del proceso: Para la generacion de prondsticos se implementa un proceso
que consta de dos etapas:1) Consulta de los datos relevantes y 2) Realizacion de la
prediccidn y carga de los resultados al Data warehouse.

Como fue explicado en el punto 4.2.2.b, este proceso se realizara en la etapa de
carga de datos hacia la tabla temporal en el DSA, lo que presenta varias ventajas:

¢ No se necesita de otro paso para la realizacion de la prediccion, por lo que queda

completamente automatizado y aislado del usuario.

o Esta etapa se realiza por producto/tienda por lo que no se necesita de una

consulta especial para la realizacion de la prediccion. Lo que disminuye el tiempo
total de prediccion mas carga de datos.

En la figura 4.8 se esquematiza la realizacion de este proceso en el sistema
disefado.

Transformacion,
limpiezay carga de
datos + forecasting

Data Staging Area

Figura 4.8. Proceso de generacion de prediccién de demanda. Fuente: Elaboracion propia

Implementacién de la solucion: Para la realizacion de este proceso se utilizo el
software R, en particular las bibliotecas nnet y tseries para la generacién de
pronosticos mediante redes neuronales artificiales, ARIMA y medias méviles.

€0 Ver Capitulo 3.7.1 “Requerimientos de mecanizacién de datos*
¢ Para mayor detalle referirse al punto 4.2.2.b
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Se construye una subrutina en el programa de ETL, el que recibe como input una
serie de datos a pronosticar y aplica el siguiente algoritmo para generar
predicciones.

e Estimacidn de tendencia: La serie es removida de su tendencia, la cual es
almacenada como informacion para la fact table Mining.

¢ Prondstico mediante redes neuronales artificiales: Se prueba una serie de redes
neuronales, dependiendo del numero de rezagos correlacionados
significativamente con el tltimo dato de la serie®.

Se guarda la prediccion que presente mejor comportamiento segun parametros a
especificar en los experimentos.

e Prondstico mediante modelo ARIMA: Se prueba una serie de modelos ARIMA,
elegidos automaticamente’", previa eliminacién de tendencia y aplicacion de una
transformacion logaritmica para la estabilizacién de la varianza.

Se guarda el que presente mejor comportamiento segun parametros a
especificar en los experimentos.

e Pronostico mediante modelo medias moviles: Se prueba una serie de
predicciones con medias moviles, previa eliminacién de tendencia y aplicacién de
una transformacion logaritmica de los datos para la estabilizacion de la serie.

e Se comparan los mejores resultados de prondstico realizado por cada uno de los
métodos antes descritos y se selecciona el que presente mejor ajuste segun los
indicadores de errores®.

e Se entregan las predicciones como un vector de valores para las proximas 8
semanas.

Para ajustar una red neuronal, se utiliza la biblioteca nnet, en particular el comando
nnet(), el que ajusta una red neuronal artificial de una capa oculta a un set de datos
entregados, luego el método predict() realiza una prediccion de valores para la serie
entregada con los parametros entregados por el método nnet() a un intervalo de
tiempo entregado también como parametro

Para ajustar un modelo ARIMA, se utiliza la biblioteca tseries, en particular el
comando arima(), el que ajusta un proceso arima con p rezagos para el proceso AR
y q rezagos para le proceso MA .

La prediccion mediante medias modviles se realiza utilizando las funcionalidades
basicas del software R.

La carga de datos final se realizara mediante una consulta directa a la base de
datos, desde el programa de ETL.

Los resultados de la actuacion de los distintos métodos frente a los datos pueden
verse en el capitulo 5 “Experimentos y resultados”.

62 \/er Anexo F “Programacion”
& El método a utilizar se especificara mediante los experimentos en el capitulo 5
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4.3.3. Proceso de agrupacion de tiendas

Se distingue por un lado el disefio del proceso de agrupacion de tiendas y por otro
lado la implementacion de los programas y la carga de estos prondsticos al Data
warehouse.

a. Disefio del proceso: Este proceso se realizara a “pedido”, es decir, a través de una
consulta directa del usuario.

La solucion final se obtendra mediante la interaccidn del experto en el negocio, con

la ayuda del sistema el que entregara soluciones posibles para la agrupacion de las
tiendas segun las variables seleccionadas, descritas en la la figura 4.9.

Consulta

Cargade

clisteres

Clisteres
propuestos

Figura 4.9: Proceso de generacion de agrupaciones. Fuente: Elaboracion propia

Este proceso consta de cuatro etapas:1) Consulta de los datos relevantes 2)
Tratamiento de los datos, 3) Realizacion de las agrupaciones y 4) Aprobacion de la
propuesta y carga de los resultados al Data Warehouse.

El algoritmo para la ejecucion del proceso se describe a continuacion:

e Consulta de datos al Data Warehouse (primera etapa del proceso)

e Tratamiento de los datos (segunda etapa del proceso).

e Obtencién del numero de clusters mediante la aplicacion de SOFM: Se presentan
los resultados obtenidos mediante SOFM de manera de identificar los posibles
clusters en el plano (tercera etapa del proceso).

e Agrupaciones mediante k-means: Se realizan un numero de agrupaciones con k
means, fijando el niumero de clusters obtenido en el paso anterior.

e Se rescatan las mejores soluciones obtenidas en base al indicador (distancia
intragrupos)/(distancia intergrupos)®* (tercera etapa del proceso).

e Estos resultados son luego presentados al experto en el negocio, junto con los
criterios de validez de clusters® (tercera etapa del proceso).

& Ver Capitulo 2 punto 2.3.3.3
% Ver Anexo F “Programacion”
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e El experto en el negocio, elige la agrupacion que encuentre pertinente y se
genera un archivo con la clusterizacién (cuarta etapa del proceso).
e Se carga la agrupacion escogida al Data Ware house (cuarta etapa del proceso).

b. Implementacién de la solucion: Para la realizacion de este proceso se utilizé el
software R, en particular la biblioteca RODBC para la consulta de datos al
Warehouse vy las bibliotecas kohonen, SOM y Cluster para la implementacién de
los algoritmos de clustering k-means® y SOFM®" . La carga de datos final se
realizd mediante una consulta directa a la base de datos, realizada con una
rutina en R.

Para la realizacion de las agrupaciones se realizé un programa escrito en R que
consta de 4 etapas:

Consulta de los datos relevantes: La seleccién de los datos para la realizacion de
agrupaciones se realiza mediante una interfaz grafica, en la que se puede
escoger de entre las siguientes variables para la realizacién de agrupaciones:

e Caracteristicas fisicas de las tiendas: Metros cuadrados utilizados en sala por
cada categoria, para cada tienda.

e Caracteristicas socioeconomicas: Ingreso promedio y GSE de las comunas en
donde se encuentra cada tienda.

e Caracteristicas comerciales: Ventas para cada tienda desagregadas por
categorias.

Estas consultas arrojaran un archivo .csv, el que servira para alimentar los
programas de realizacion de clusterizacion.

Tratamiento de los datos, normalizacién y reduccién: En esta primera etapa los
datos descriptivos de las observaciones son normalizados, tanto por variables
como por vector de caracteristicas, y luego reducidos en su dimensionalidad.

En primera instancia se realiza una normalizacion por variables para luego
normalizar cada observacién por separado.

La normalizacion por variables se realiza para evitar que aquellas variables con
mayores rangos de valores resten importancia a aquellas que presentan menor
rango (16). A continuacion se realiza una normalizacién observacioén, es decir, se
normaliza el vector de caracteristicas de cada observacion, de esta forma se
busca mantener las relaciones existentes entre atributos para cada observacion.

El siguiente paso es la disminucion de dimensiones. Esto es realizado mediante
un analisis de componentes principales (ACP) para eliminar variables
redundantes y distorsiones generadas por mediciones que entreguen poca
diferencia.

€ Ver Capitulo 2 seccion 2.3.3.1
®7 Ver Capitulo 2 seccion 2.3.3.2
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Como consenso para el ACP se eligio utilizar las componentes principales que
expliquen el 80% de la varianza de entre las observaciones o las primeras dos
componentes principales en el caso de solo una observacién explique mas del
80% de la varianza.

Como salida de esta consulta asistida, se obtiene un conjunto de nuevas
variables de caracteristicas para cada observacion (tienda).

Calculo de clusters: En ultima instancia, la eleccion de clusters depende del
conocimiento del experto de negocios. Es por esto que mas que buscar una
clusterizacion unica de las tiendas, se pretende entregar un set de buenas
opciones de agrupacion de tiendas, de modo que el papel del experto en la
eleccion sea asistida, no reemplazada.

Los puntos criticos en la realizacion de agrupaciones son la determinacién del
numero Optimo de clusters y la realizacidén de las agrupaciones.

Se propone el uso de dos métodos de clusterizacidon: Self Organizing Feature
Maps y kmeans.

Para la determinacion del numero 6ptimo de clusters se presentan los resultados
del SOFM frente a los variables caracteristicas de cada observacion.

La representacion grafica que entrega el SOFM resulta facilmente interpretable
por el experto en negocio, quien puede determinar con mayor facilidad el numero
de clusters 6ptimo segun sus restricciones particulares.

Desde el prisma comercial y logistico surgen restricciones que determinan el
numero de clusters con sentido desde el punto de vista del negocio. Estas
limitaciones responden tanto a razones de manejo operacional como a razones
de estrategia comercial.

Luego de determinado el numero 6ptimo de clusters (k) se realiza el calculo de
clusters por medio de kmeans.

Se realizan agrupaciones con el numero de clusters determinados en el punto (k)
anterior mas dos (k+2) y menos dos (k-2) con el objeto dejar una holgura a la
estimacion realizada.

Esto con el objeto de comparar los resultados obtenidos y determinar la
clusterizacion que entregue mejores resultados, a partir de un juicio experto.

Los clusters son comparados entre si mediante el siguiente indicador:

Varianza intragrupo

- . (4.1)
Varianza intergrupo
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Un cluster serd mejor que otro en la medida que minimice el indicador
presentado en la ecuacion 4.1.

Aprobacién de clusteres: Luego de realizado el proceso de clusterizacion para
cada numero de potenciales clusters®®, se presentan los siguientes resultados al
experto:

e La mejor solucién obtenida para cada numero posible clusters.
eEl indicador 4.1 para cada solucion encontrada.
¢ Correlacion entre las variables descriptivas por cluster por cada solucion.

El resultado de la agrupacidon es luego almacenado como un archivo separado
por comas (.CSV) es que es luego importado al data warehouse una vez
validados.

4.3.4. Proceso de generacion de reportes

Se distingue, por un lado, el disefio del proceso de generacion de reportes y por
otro lado la implementacion de las interfaces que permitan la visualizacion de los
reportes.

a. Disefio del proceso: Este proceso se realizara a “pedido”, es decir, a través de
una consulta directa del usuario desde una interfaz grafica, cuyo disefio se
encuentra en la figura 4.10.

Usuario final
Figura 4.10 arquitectura de la generacién de reportes. Fuente: Elaboracion propia

A continuacion se describen las partes del disefio de la generacion de reportes:

Base de datos del Data Warehouse: Contiene la informacion necesaria para la
generacion de los reportes. Se une con el servidor OLAP mediante una conexion
directa con la base de datos.

% Ver capitulo 2 seccion 2.3.3.3
% Entre k-2 y k+2, con k el numero de clusters identificado por el experto
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Base de datos del servidor OLAP: Contiene la configuracion del servidor. Tipos
de reportes, consultas, puertos de conexion, etc.

Archivo .xml: Archivo con la estructura del modelo estrella. Mediante esta
informacion el servidor OLAP es capaz de interpretar las consultas realizadas al
Data Warehouse.

Servidor Web para reportes: Su principal funcion es la generacion de la interfaz
grafica para la visualizacion de la consulta OLAP.

Servidor web para la realizacién de las consultas: Su funcion principal es la
interpretacion y ejecuciéon de comandos para la modificacion de las bases de
datos.

Servidor OLAP: Es la pieza central en la realizacion de las consultas. Su funcion
es la de recibir la consulta del usuario y realizarla al Data Warehouse, en el
contexto de la estructura del modelo estrella, para luego entregar el resultado al
servidor web de reportes.

Interfaz_grafica: Tiene la funcion de reunir toda la informacién recolectada por
medio de los servidores web y organizarla como una vista coherente con los
requerimientos del usuario.

Se definié con el cliente la realizacién de dos reportes’®: 1) Reporte de prondstico
de demanda, 2) Reporte de agrupacion de

Mediante esta interfaz grafica es posible la especificacion de estos parametros
dinamicos en la consulta mdx.

b. Implementacion de la solucion: A continuacion se describe la implementacion
de la solucién en cuanto a software y las principales caracteristicas y opciones
de los distintos reportes a realizar.

Se escogio el software Jasper Server, definido como un “servidor de reportes””,
como la herramienta principal para el manejo de la informaciéon de reportes y de
generacion de reportes.

Dentro de sus ventajas para este proyecto en particular, se cuenta:

eReune en un solo paquete tanto al servidor OLAP como al servidor web para
reportes.

e Utiliza Mondrian como servidor OLAP, el que a su vez utiliza MySQL como
motor de base de datos, el mismo que el que se utilizando para el
almacenamiento de la informacion.

" \Ver Anexo H “Entrevistas”: “ Reunion con Tomas Zavala del 28 de Mayo 2009 “
" www.jaspersoft.com
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¢ Al ser un freeware no agrega costos a la realizacion del prototipo.
e La experiencia del realizador de la presente memoria, lo que reduce tiempos de
implementacion.

Como servidor web para la realizacion de consultas se escogié Apache,
interprete de php. Nuevamente, privilegiando la experiencia del disefiador y para
de esta forma disminuir tiempos de implementacion.

Esto a pesar de que jasper server utiliza Tomcat, intérprete de jsp, para la
realizacion de reportes.

Si bien los reportes son un numero determinado, no variable y con campos fijos,
existen variables que pueden querer ser determinadas de manera dinamica por
el usuario.

Para esto se propone la creacion de una interfaz grafica para la realizaciéon de las
consultas de reporte.

Los reportes son almacenados como un string, escrito en lenguaje MDX, en una
tabla de la BD de Jasper Server. Mediante esta interfaz grafica escrita en HTML,
se realiza la determinacion de las variables a incluir en los campos ya
determinados para cada uno de los reportes preestablecidos.

Mediante cddigo en php, es posible crear la consulta mdx dinamicamente, segun
los requerimientos del usuario e insertarla en la base de datos del servidor
OLAP, de esta manera se logra que la consulta OLAP sea realizada
dinamicamente.

A continuacién se especifican las caracteristicas de las consultas definidas y los
campos dinamicos que pueden escogerse en cada uno de ellos.
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5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En el presente capitulo se muestran los resultados obtenidos para cada una de las
etapas de implementacién del sistema de apoyo a la toma de decisiones descrito en el
capitulo 4.

Se busca la presentacion tanto de la implementaciéon del sistema de apoyo a la
toma de decisiones, como los resultados obtenidos a partir de la aplicacién de los
algoritmos de data mining.

En la primera parte de este capitulo, punto 5.1, se presentaran los resultados de los
experimentos destinados a estudiar la factibilidad de la implementacién del sistema de
apoyo a la toma de decisiones, los procesos propuestos para esto, tiempos de
ejecucion y los principales problemas encontrados en el desarrollo.

Finalmente, punto 5.2, se presentaran los resultados obtenidos de la aplicacién de
los algoritmos de data mining a los datos almacenados en el sistema de apoyo a la
toma de decisiones.

Como comentario preliminar cabe destacar que los resultados dan cuenta de la
factibilidad en la implementacion de lo propuesto en el capitulo 4, es decir un sistema
que asista al experto en negocios, proporcionando datos comerciales actualizados y
permitiendo extraer informacion de estos.

No se incluyen en este capitulo los experimentos para la propuesta de
requerimientos de distribucion, pues para esto se requiere de los equipos y la
intervencion de la red de Cencosud, ambos, fuera del alcance de la presente memoria.

Tampoco se incluyen experimentos para la realizacién de asignacion de prondsticos
por tiendas dado que: 1) No se logré consensuar una funcién objetivo para la
generacion de un problema de optimizacion a resolver y 2) no se obtuvieron datos de
caracteristicas fisicas para los productos.

Todas las pruebas y experimentos fueron realizados en un equipo Packard Bell con
procesador Intel® Pentium® Dual CPU T2390 de 1,87 Ghz, 2 MB de memoria RAM y
Windows Vista® Home Basic edition como sistema operativo.

En la realizacion de todas las pruebas se utilizaron las mismas series de datos
pertenecientes a 15 productos de 1 tienda, las que se describen en la tabla 5.1.
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Tabla 5.21: Caracterizacion de los productos utilizados en la prueba de los métodos de prediccion

CUCHILLO WHITE RIVER 12924 SHEFFIELD 821198 Semanal 121 2
JGO ACC 208PZ HET008 H MACHINERY 826428 Semanal 121 2
JUEGO 4 MULTIHERRAMIENTA HET005 SHEFFIEL 823851 Semanal 121 2
KIT FRESAS 30PCS HET006 H MACHINERY 824684 Semanal 121 2
KIT HTAS MANUAL 147PZ HET004 H MACHINERY 824683 Semanal 121 2
KIT HTAS MANUAL 205PZ HET011 H MACHINERY 824685 Semanal 121 2
LINTERNA LLAVERO HET009 GREATLITE 823852 Semanal 121 2
MALETA 47PZ BROCAS HET007 H MACHINERY 826427 Semanal 121 2
MALETA HERRAMIENTAS 82PZ HLS003 H MACH 826430 Semanal 121 2
MULTIHERRAMIENTA 8 IN 1 HET012 SHEFFIELD 823854 Semanal 121 2
NAVAJA ABSAROKA 2.3/4" 12855 SHEFFIELD 821192 Semanal 121 2
NAVAJA LANDER 3.1/4" 12856 SHEFFIELD 821193 Semanal 121 2
NAVAJA PITKIN 2.1/2" 12862H SHEFFIELD 821194 Semanal 121 2
SET HERITAGE 2 HERRTAS. 46007H SHEFFIELD 821197 Semanal 120 2
SET MALETA HTAS 51PZA HET003 H MACHINERY 826426 Semanal 121 2

Fuente: Elaboracion propia

Estos productos fueron elegidos al azar, y representan un set de prueba para
testear los métodos propuestos para la realizacion de prondsticos de demanda.
5.1 Resultados para la implementacién de procesos

En esta seccion se busca probar los mecanismos propuestos en el capitulo 4 para
la implementacion del sistema de apoyo a la toma de decisiones, tiempos involucrados
en ejecucion y dificultades en la implementacion.

5.1.1 Proceso de mecanizacion de datos

Se realizaron 4 experimentos con el fin describir posibles fuentes de problemas en
la implementacién de la solucion y de estimar tiempos de implementacién.

a. Entrega de formato para la carga hacia las tablas del DSA: En esta etapa se
transforman los datos desde el formato en Excel al formato disefiado para la tabla
del DSA.

En la tabla 5.2 se describen los archivos de entrada y los archivos de salida de cada
uno de los 2 procesos realizados.

Tabla 5.2: Archivos involucrados en el proceso de entrega de formato a los datos

Datos originales de ventas obtenidos de Excel (.xIsx) 4,45 MB 24
la consulta OLAP

Datos solo para SKU, sin datos Texto plano 1,47 MB 23
agregados (.CSV)

Datos con formato para la carga en el Texto plano 44 16 MB 23
data staging areas (.CSV)

Fuente: Elaboracion propia
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Este proceso se realizd6 mediante un programa escrito en python con lo cual el
tiempo de procesamiento para cada uno de los archivos fue de 5 minutos
aproximadamente. Los resultados se presentan en la tabla 5.3

Tabla 5.3: Tiempos involucrados en la entreia de formato para la caria hacia el DSA

Eliminacién de informacion no necesaria 20
Entrega de formato para la carga 30

Fuente: Elaboracion propia
Carga de datos desde los archivos .csv hacia las tablas del DSA: Para el
desarrollo de este experimento se utilizé la interfaz grafica de MySQL para cargar
los archivos en formato .csv a la tabla correspondiente.

La tabla 5.4 muestra los resultados obtenidos en el proceso de carga.

Tabla 5.4: Tiempos involucrados en la carga hacia el DSA

E503.csv 59,49 290
E504.csv 59,12 305
E507.csv 56,83 289
E508.csv 60,69 317
E510.csv 48,64 222
E512.csv 56,04 260
E513.csv 0,23 2

E514.csv 51,4 255
E517.csv 50,49 232
E518.csv 48,29 237
E520.csv 47,9 230
Promedio 49,01 240

Fuente: Elaboracion propia

En promedio los archivos pesan 49 MB y el tiempo de carga fue de 4 minutos
aproximadamente.

Los problemas suscitados en esta etapa fueron:

e Tamano maximo de carga mediante MySQL: Por defecto, el tamafio maximo de
archivos .csv que se pueden cargar mediante MySQL es de 2 MB. Se aumento
este numero a 100MB modificando la configuracién en el archivo php.ini.

e Tiempo de duracion de una operacion en php: Por defecto, después de 10
minutos php cierra la operacién que se esté ejecutando. Para remediar esto se
modificé la configuracion del archivo php.ini y se aumento este tiempo hasta 5
horas.

Transformacion y carga de los datos a la tabla temporal: Para este proceso se
escribio un programa en R, el que implementa la limpieza de datos y las
transformaciones descritas en el capitulo 4.3.1.
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Se tomo una muestra de 15 productos para 1 tienda, formando un total de 15
series a tratar.

El tiempo en el tratamiento de las 15 series fue menor que unio segundo, no fue
posible realizar un medicion mas precisa debido a la velocidad del proceso.

Dado lo anterior se estima el tiempo de procesamiento de las 15 series en 0,5
segundos.

d. Carga final de los datos desde la tabla temporal al Data Warehouse: Para este
proceso se utiliza un procedimiento almacenado, el que, activado por un trigger
temporal carga los datos a las fact table.

El tiempo utilizado en la realizacion de esta operacion es homologable al de
cualquier proceso de carga de datos entre tablas.

El tiempo en el tratamiento de las 15 series fue menor que un segundo, no fue
posible realizar un medicion mas precisa debido a la velocidad del proceso.

Dado lo anterior se estima el tiempo de procesamiento de las 15 series en 0,5
segundos.

5.1.2 Proceso de mecanizacién de procesos

Se realizaron experimentos con el fin describir posibles fuentes de problemas en la
implementacion de la solucion y de estimar tiempos de implementacion.

a. Proceso de ETL: Este proceso incluye las tareas de Entrega de formato para el
manejo de los datos, carga de los datos al DSA, limpieza de los datos,
transformacion de los datos y carga de los datos al data warehouse.

Estos puntos fueron testeados en el punto 5.1.1. y los tiempos de ejecucién
individuales para los procesos pueden ser observados en las tablas 5.2, 5.3, 54 y
los puntos 5.1.1.by 5.1.1.c.

A la luz de los resultados, no se hace necesario la utilizacién de software para
asistir en las tareas de ETL. Esto se debe a que solo existe una unica fuente de
informacion y la carga a la base de datos se encuentra ligada con los procesos
prediccion de demanda.

b. Proceso de generacion de Reportes: Para la implementacion de este proceso se
realizé un experimento de visualizacion de informacién histérica. La consulta se
realizé sobre la fact table historico.

En la figura 5.1 se muestra la consulta realizada, el campo ventas identifica
cantidad de articulos vendidos y el campo monto expresa la transaccién en dinero
realizada (miles de pesos).
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easy

Dimensions # =] Measures
Tiempo | Afio | Mes | semana Tiendas | Tienda| Productos Producto |O Ventas [© Monto
[=]aN Tiempo.Fechas [+ Al Tiendas.Tiendas [+] Al Productos.Productos 413 2.920
All Tiempo.Fechas [=]2008 [+] a1l Tiendas.Tiendas [+] Al Productos.Productos 361 2.429
2008 |[=] Apr [+ All Tiendas.Tiendas [+] Il Productos.Productos 22 144
Apr |14 [=]all Tiendas.Tiendas [=]an Productos.Productos 9 69
All Productos.Productos | 194478 4 1
194479 1| 0
194650 i} o
195398 0 0
404858 4 68
452749 0 1]
478686 0 0
585778 (1} o
All Tiendas.Tiendas | E513  |[+]All Productos.Productos 9 69
15 [+ All Tiendas.Tiendas [+] Al Productos.Productos 6 13
16 [+]All Tiendas.Tiendas [+] ANl Productos.Productos 4 28
17 [+] All Tiendas.Tiendas [+]All Productos.Productos 3 34
[+ aug [+] Al Tiendas.Tiendas [+] Al Productos Productos 45 119
Dic [+] All Tiendas.Tiendas [+] All Productos.Productos 14 185
[+IFeb [+] Al Tiendas.Tiendas [+] All Productos.Productos a4 137

Figura 5.1 Consulta OLAP a la fact table histérico. Fuente: Elaboracion propia

Proceso de generacion de prondstico de demanda: Para este proceso se diseno
un programa escrito en R, el que implementa el algoritmo descrito en el punto 4.3.4.

Se corrio el programa para 15 productos en 1 tienda, formando un total de 15 series
a pronosticar.

En la tabla 5.5 se presentan los resultados obtenidos para el proceso de generacién
de pronostico de demanda utilizando redes neuronales artificiales, medias moviles y
la metodologia ARIMA.

Tabla 5.5: Tiempos involucrados en la ieneracic')n de prediccion de demanda

Redes neuronales 15 0,50 0,03 3000 1,67
artificiales

Medias Moviles 15 0,50 0,03 3000 1,67

ARIMA 15 2,00 0,13 3000 6,67

Fuente: Elaboracion propia
Proceso de agrupacion de tiendas
Para este proceso se disefid un programa escrito en R, el que implementa el
algoritmo descrito en el punto 4.3.3. para la generacion de agrupaciones mediante

el algoritmo de SOFM y de kmeans.

Se realizaron tres grupos de experimentos, cada uno con las siguientes variables la
clusterizacion para cada una de las 24 observaciones:
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1. Variables socioecondmicas: Vectores con 5 campos

2. Variables de utilizacién de espacio en tiendas: Vectores con 48 campos

3. Variables socioecondémicas y de utilizacién de espacio en tiendas: Vectores con
53 campos.

En la tabla 5.6 se muestran los resultados obtenidos, para el proceso de agrupacion
mediante kmeans utilizando el software Ry 10, 20, 30 y 40 semillas’.

Tabla 5.6: Tiemios involucrados en la ieneracién de airuiaciones utilizando metodoloiia Kmeans

socioeconémicas 15 20 40 55

espacio en tiendas 12 20 30 52
socioecondmicas y uso de espacio en tiendas 18 29 44 57
Promedio 15 23 38 54

Fuente: Elaboracion propia
5.2 Resultados de las operaciones de minado de datos

En esta seccion se busca presentar los resultados arrojados por las herramientas
de data mining, asi como la calibracion de parametros de estos.

Se obtienen resultados positivos tanto para la agrupacion de tiendas como para el
prondstico de demanda.

Como principales resultados de los experimentos se cuentan: 1) La generacién de
agrupaciones por tiendas y la corroboracién de que estos grupos no presentan relacion
con la agrupacion actualmente utilizada en la empresa y 2) se encuentran indicadas las
herramientas de medias moviles y de redes neuronales artificiales para la prediccién de
demanda.

5.2.1 Proceso de agrupacién de tiendas

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos para las distintas
agrupaciones realizadas.

El proceso de seleccion de clusters se realizé segun la descripcion del Capitulo 47",

e Determinacion del numero posible de clusters mediante inspeccion visual de
mapa bidimensional de SOFM.

e Corroboracion mediante kmeans

e Validacién de clusters segun criterios.

2 El niimero de semillas indica el nimero de experimentos realizados antes de escoger una solucion. 1
semilla implica 1 experimento con una solucion inicial escogida al azar, diferente de las otras semillas.
"3 Ver Capitulo 4 punto 4.4.3
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Agrupaciones realizadas segun caracteristicas de utilizacién de espacio en
tiendas

1.

SOFM: Se entrend 4 grillas de 5x5. En todas las grillas se obtuvieron distribuciones
similares de las observaciones sobre el plano bidimensional.

En la figura 5.2 se muestra la grilla bidimensional y la distribucion de las
observaciones sobre ella.

Counts plot

Figura 5.2 Distribucién de las tiendas sobre la malla bidimensional de 5x5 en base a las
caracteristicas de distribucion espacial de cada tienda. Fuente: Elaboracién propia

La figura 5.2 muestra 4 posibles clusters, identificAandose una observacion aislada
del resto y la seccion del cuadrante derecho bajo con un gran numero de
observaciones.

En la tabla 5.7 se muestran las agrupaciones observadas en la figura 5.1.

Tabla 5.7: Clusterizacién obtenida para la agrupacién por espacio utilizado en tiendas, SOFM

Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3

Cluster 4

Kennedy
Valparaiso
Curicé
Talca
Linares
Chillan

Los Angeles
Osorno
Puerto Montt
Quillota
Quilicura
Rancagua
El Llano

El Llano

El Belloto
Quilin

La Reina

La Dehesa
Maipu

Vina del Mar

Copiapo
La Serena
Temuco
La Florida

Antofagasta

Fuente: Elaboracion propia

Probablemente el cluster 1 pueda ser subdividido, dado el gran numero de
observaciones que presenta.
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Es por esto que se realizaran agrupaciones mediante el método de kmeans con 3,
4,5y 6 clusters.

2. K-means: Se realizaron 5 corridas del programa de clusterizacion74 con 4, 3, 5y 6
como numero de clusters, cada agrupacion se realizé con 20 semillas.

Los mejores resultados se obtuvieron con 6 clusters y se presentan a continuacion
en la tabla 5.8.

Tabla 5.8: Clusterizacion obtenida para la agrupacién por espacio utilizado en tiendas.
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 | Cluster 5 | Cluster 6
Kennedy La Reina El Llano La Serena | Copiap6é | Antofagasta
Valparaiso La Dehesa | El Belloto La Florida | Temuco

Curico Maipu Vifa del Mar

Talca Quilin Rancagua

Linares FISA

Chilla

Los Angeles

Osorno

Puerto Montt

Quillota

Quilicura

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que al disminuir el numero de clusters, Antofagasta sigue quedando
aislada del resto, por lo que se analizara su caso aisladamente.

3. Validacién: Las agrupaciones observadas en el SOFM muestran coherencia con las
obtenidas mediante el algoritmo de kmeans, con La Serena, La Florida, Copiapo,
Temuco aisladas del resto de las tiendas y con Antofagasta completamente aislada.

El cluster 1 de Kennedy, Vaparaiso, Curicd, Talca, Linares, Chillan, Los Angeles,
Osorno, Puerto Montt; Quillota y Quilicura se encuentran agrupados en ambos
algoritmos al igual que La Reina, La Dehesa y Maipu y El Llano, El Belloto y
Rancagua.

Finalmente, en conjunto con el Category Manager, se obtiene la siguiente
interpretacion por clusters’.

Cluster 1: Agrupacién de tiendas con mayor tamafio de salas.

Cluster 2: Agrupacién de tiendas con menor tamano en salas.

Cluster 3: Tiendas con un sesgo hacia las secciones destinadas al mejoramiento del
hogar puertas adentro. Bazar hogar, Puertas, Ventanas y Molduras, Muebles y
Textil hogar son las categorias que mas espacio demandas.

Cluster 4: Tienda que muestran un sesgo hacia las secciones de jardineria,
exteriores y productos de temporada.

Cluster 5: No presentan un sesgo particular, mostrando una divisién equitativa del
espacio en sala.

™ Ver Anexo D: “Programacion”
’® Ver Anexo C “Datos de la empresa” para ver la utilizacion de espacios por cluster y categoria
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Cluster 6: Compuesto solamente por Antofagasta, donde se observa una tendencia
clara hacia el espacio para la venta de insumos para obra gruesa.

Como conclusion se observa que la distribucion de espacio en sala es bastante
similar para todas las tiendas, lo que genera el tamano total de la tienda sea una
variable preponderante en la generacion de clusters, creandose 3 grandes clusters
y 3 clusters de observaciones aisladas, aunque cabe mencionar que las diferencias
siguen siendo sultiles.

Agrupaciones realizadas segun caracteristicas socioecondmicas de las comunas
en las que se encuentra cada tienda

1.

SOFM: Se entren6é 4 grillas de 5x5, obteniéndose 4 muestras de distribucion
distintas. En todas las muestras se obtuvieron distribuciones similares de las
observaciones sobre el plano bidimensional.

En la figura 5.3 se muestra la grilla bidimensional y la distribucion de las
observaciones sobre ella.

Counts plot

Figura 5.3 Distribucién de las tiendas sobre la malla bidimensional de 5x5 en base a las caracteristicas

socioecondmicas de la comuna en la que se encuentran. Fuente: Elaboracién propia
En la tabla 5.9 se muestran las agrupaciones observadas en la figura 5.2.

Tabla 5.9: Clusterizacion obtenida para la agrupacion segun caracteristicas socioecondmicas de las
tiendas, SOFM
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 [ Cluster 4
La Florida [La Serena [Kennedy |Quilin
Copiapo Antofagasta | La Dehesa | Quillita
Temuco La Reina | Quilicura
Maipu El Llano El Belloto
FISA
Osorno
Linares
Talca
Vifia del Mar
Valparaiso
Rancagua
Los Angeles

Fuente: Elaboracion propia
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K-means: Se realizaron 5 corridas del programa de clusterizacién con 4, 3, 5y 6
como numero de clusters, cada agrupacion se realizé con 20 semillas.

Los mejores resultados se obtuvieron con 6 clusters y se presentan a continuacion
en la tabla 5.10.

Tabla 5.10: Clusterizacion de tiendas segun caracteristicas socioeconémicas de las comunas en las
gue se encuentran
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 | Cluster 4 |Cluster 5 | Cluster 6
Quilin Copiapé La Reina |[Kennedy | Temuco |Antofagasta
El Llano La Serena La Dehesa
FISA La Florida
Valparaiso | Maipu
El Belloto
Vifia del Mar
Rancagua
Curico
Talca
Linares
Chillan
Los Angeles
Osorno
Puerto Montt
Quillota
Quilicura

Fuente: Elaboracion propia

3. Validacion: Se observa que los resultados arrojados tanto por el SOFM como por el
kmeans entregan soluciones similares, lo que valida en primera instancia los
resultados.

Por otra parte, en conjunto con el Category Manager, se obtiene la siguiente
interpretacion por clusters.

Cluster 1: Es el cluster que agrupa a las comunas mas pobres. Presenta el menor
ingreso promedio por hogares de los 6 clusters. Ademas de contener a casi la
totalidad de los hogares de los GSE 2, 3 y 4 del total de los hogares en la muestra.

La distribucion al interior del cluster muestra que cerca del 90% de los hogares
pertenecientes a este cluster se encuentra en los GSE 3 y 4 y presenta el mayor
porcentaje de hogares del GSE 1 que cualquier otro cluster.

Tabla 5.11: Distribucién de los hogares pertenecientes al cluster 1
Numero de hogares (2008)

GSE 1 GSE 2 GSE 3 GSE 4 |GSE5
Promedio intra 57 1.689 24.503 29.865 |4.049
% del total de hogares 63,94% |75,63% 79,36% |38,84% | 28,95%
% de hogares en el cluster | 0,09% 2,81% 40,73% |49,64% |6,73%

Fuente: Elaboracion propia

Cluster 2: Cluster de clase media. Si bien presenta un alto porcentaje de hogares en
los GSE 4 y 5, muestra un alto porcentaje de los hogares de los GSE 1, 2 y 4.
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Tabla 5.12: Distribucién de los hogares pertenecientes al cluster 2
Numero de hogares (2008)
GSE1 |GSE2 |[GSE3 |GSE4 |GSES
Promedio intra 47 770 12.222 |73.414 |13.524
% del total de hogares 13,10% [8,62% |9,90% [23,87% | 24,18%
% de hogares en el cluster [0,05% |0,77% |12,22% |73,43% | 13,53%
Fuente: Elaboracion propia

Cluster 3: Cluster que agrupa a las comunas con mayores ingresos después del
cluster 4. Presenta el segundo mayor ingreso promedio por hogar ademas de
presentar una gran cantidad de hogares en el GSE 4y 5.

Tabla 5.13: Distribucién de los hogares pertenecientes al cluster 3
Numero de hogares (2008)
GSE1 |GSE2 |GSE3 |GSE4 |GSES5
Promedio intra 1 118 1.373  [9.543 [12.902
% del total de hogares 0,07% [0,66% [0,56% |1,55% |11,53%
% de hogares en el cluster [0,00% [0,49% |5,73% |[39,87% | 53,90%
Fuente: Elaboracion propia

Cluster 4: El mas alto ingreso promedio. En escencia es igual al cluster 3, sin
embargo posee un ingreso promedio cerca del 50% mayor que La Reina y La
Dehesa, lo que termina por diferenciarlos en clusters distintos.

El 98% de los hogares que lo componen pertenecen al GSE 4 o 5.

Tabla 5.14: Distribucién de los hogares pertenecientes al cluster 4
Numero de hogares (2008)
GSE1 |GSE2 |GSE3 |GSE4 |GSE5
Promedio intra 1 124 784 18.717 | 64.004
% del total de hogares 0,07% 10,35% [0,16% |1,52% |28,61%
% de hogares en el cluster |0,00% |0,15% [0,94% |22,38% |76,53%
Fuente: Elaboracion propia

Cluster 5: Presenta la particularidad de que, si bien posee un ingreso promedo alto
por hogar (el tercero mas alto), tiene también la mayor concentracion de hogares
pertenecientes al GSE1. Esta desigualdad en los ingresos, lo hace quedar aislado
del resto de los clusters

Tabla 5.15: Distribucién de los hogares pertenecientes al cluster 5
Numero de hogares (2008)
GSE1 |GSE2 |GSE3 |GSE4 |GSES5
Promedio intra 294 4.273 36.404 |359.834 |3.236
% del total de hogares 20,59% | 11,96% |7,37% [29,25% |1,45%
% de hogares en el cluster | 0,07% | 1,06% |9,01% |89,06% |0,07%
Fuente: Elaboracion propia
Cluster 6: Presenta la particularidad de tener la poblacién distribuida muy cercana a
las medias para cada GSE. Ademas presenta un porcentaje casi idéntico de
hogares por GSE considerando la muestra entera.
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Lo anterior se corrobora observando que tiene un ingreso promedio medio en
comparacion con el resto de los clusters.

Tabla 5.16: Distribucién de los hogares pertenecientes al cluster 6
Numero de hogares (2008)

GSE1 |GSE2 |GSE3 |GSE4 GSE 5

Promedio intra 32 996 13.123 [60.993 11.830

% del total de hogares 224% [2,79% |2,66% |4,96% 5,29%

% de hogares en el cluster [0,04% [1,15% |15,09% |70,13% |0,03%

Fuente: Elaboracion propia

Agrupaciones realizadas segun caracteristicas socioecondémicas de las comunas
en las que se encuentra cada tienda y de utilizacion de espacio en tiendas

1. SOFM: Se entrend 4 grillas de 5x5, obteniéndose 4 muestras de distribucion
distintas. En todas las muestras se obtuvieron distribuciones similares de las
observaciones sobre el plano bidimensional.

En la figura 5.4 se muestra la grilla bidimensional y la distribucion de las
observaciones sobre ella, la tabla 5.17 lista las agrupaciones observadas.

Counts plot

Figura 5.4 Distribucién de las tiendas sobre la malla bidimensional de 5x5 en base a las caracteristicas
socioecondmicas de la comuna en la que se encuentran. Fuente: Elaboracion propia

Tabla 5.17: Clusterizacion obtenida para la agrupacién segun caracteristicas socioeconémicas y de
utilizacion de espacio en las tiendas, SOFM

Cluster 1 Cluster 2 | Cluster 3 Cluster 4

Antofagasta | Copiapd La Dehesa [Kennedy

La Serena |La Reina Linares

Temuco Quilin Puerto Montt

La Serena [FISA Quillota

El Belloto [ Quilicura

Valparaiso

Chillan

Curico

Talca

El Llano

El Belloto

Los Angeles

Talca

Fuente: Elaboracion propia
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2. K-means: Se realizaron 5 corridas del programa de clusterizacion con 4, 3, 5y 6
como numero de clusters, cada agrupacion se realizé con 20 semillas.

Los mejores resultados se obtuvieron con 4 clusters y se presentan a continuacion

en la tabla 5.18.

Tabla 5.18: Clusterizacion obtenida para la agrupacion por espacio utilizado en tiendas y
caracteristicas socioeconémicas de las comunas en las que se encuentran las tiendas

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 [ Cluster 4
Kennedy La Reina Copiapo Antofagasta
El Llano La Dehesa |La Serena
Valparaiso | Maipu Temuco

El Belloto Quilin La Florida

Rancagua FISA

Curico Vifia del Mar

Talca

Linares

Chillan

Los Angeles

Osorno

Puerto Montt

Quillota

Quilicura

Fuente: Elaboracion propia

3. Validacién: Se corrobora que las agrupaciones entregadas por el método de SOFM

es muy coherente con la solucion entregada por el método de kmeans programado.

Por otra parte, en conjunto con el Category Manager, se obtiene la siguiente
interpretacion por clusters.

Cluster 1: Presentan un nivel socioecondmico bajo, siendo esta su principal variable
de agrupacion.

No se observan diferencias claras en tamano de sala.
Lo anterior es coherente con la observaciéon de que las diferencias en tamafio de
sala y distribucién del espacio no generan grandes diferencias, por lo que la

variable socioecondmica es preponderante en la agrupacion.

Cluster 2: Se observan tiendas con un nivel socioeconémico por sobre la media y
con gran tamano de sala.

La excepcidn se observa en Vifa del Mar y FISA, las que explican su inclusién en
este cluster dado su gran tamano de sala.

Cluster 3: Tiendas con nivel igual nivel socioeconémico bajo y pequefas en tamano
de salas y semejante distribucién de espacial.
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Muestra coherencia con las descripciones realizadas en los experimentos anteriores
donde Copiapo, La Serena y Temuco siempre se encontraron juntas. La inclusion
de La Florida en la agrupacién responde a la similitud en el nivel socioeconémico de
la tienda y el cluster.

Cluster 4: Contiene a Antofagasta y es consecuente con la descripcidn que se ha

realizado en los experimentos anteriores, donde se encuentra siempre aislada del

resto.
5.2.2 Proceso de generacién de prondsticos de ventas

En la siguiente seccidn se presentan los resultados obtenidos para la realizacion

de pronéstico de ventas. Se distinguen 2 etapas en la presentacién de este proceso.
Por un lado la presentacién de los experimentos y por otra los resultados obtenidos.
5.2.2.1 Presentacion de los resultados de la metodologia de prediccion

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para la realizacion de
prediccion de demanda.

Se realizaran pruebas con 157 productos para 1 tienda, formando un total de 15
series a tratar.

La efectividad de los métodos fueron medidos utilizando MAE y MSE"’. En la tabla
5.19 y 5.20 se muestran los resultados obtenidos para cada uno de los experimentos de
prediccion realizados: Medias moviles, Redes Neuronales Adrtificiales y ARIMA.

Tabla 5.19: Resultados de la prediccién realizada segun métodos de prediccion, MAE

821198 0,00625 0,00625 0,00625 0,00625  0,00078125 0,10625
826428 0 0 0 0 0 0,125
823851 0,04375 0,04375 0,04375 0,04375 0,125 0,1
824684 0 0 0 0 0 0,05625
824683 0,10625 0,08125 0,10625 0,0625 0,01015625 0,725
824685 0 0 0 0 0 0,225
823852 0,125 0,13125 0,13125 0,11875  0,01484375 0,1625
826427 0,025 0,025 0,025 0,025 0,025 0,025
826430 0,0875 0,09375 0,06875 0,04375  0,01328125 0,23125
823854 0,06875 0,0875 0,06875 0,075 0,009375 1,125
821192 0 0 0 0 0 0
821193 0,05 0,025 0,025 0,025 0,003125  0,06875
821194 0 0 0 0 0 0
821197 0 0 0 0 0 0
826426 0,1375 0,19375 0,20625 0,2625 0,015625 257,675

Fuente: Elaboracion propia

’® Ver tabla 5.1 para la descripcion de las series a utilizar
" Ver Capitulo 2 punto 3.2.4
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Tabla 5.20: Resultados de la prediccion realizada segun métodos de prediccion, en términos del

indicador MSE
821198 0,00625 0,00625 0,00625 0,00625 0,00078125 0,10625
826428 0 0 0 0 0 0,125
823851 0,04375 0,04375 0,04375 0,04375 0,00546875 0,1375
824684 0 0 0 0 0 0,05625
824683 0,15625 0,13125 0,15625 0,0625 0 7,725
824685 0 0 0 0 0 0,425
823852 0,3125 0,34375 0,34375 0,33125 0 0,2375
826427 0,025 0,025 0,025 0,025 0 0,025
826430 0,1375 0,14375 0,06875 0,04375 0 0,70625
823854 0,06875 0,0875 0,06875 0,075 0 24,5125
821192 0 0 0 0 0 0
821193 0,05 0,025 0,025 0,025 0 0,06875
821194 0 0 0 0 0 0
821197 0 0 0 0 0 0
826426 0,275 0,43125 0,38125 0,6875 0 536206,725

5.2.2.2 Descripcion de los experimentos

Fuente: Elaboracion propia

Se busca ejemplificar la metodologia de realizacién de predicciones y comparar los
resultados obtenidos para cada uno de los métodos utilizados.

Se ejemplificara con una serie de muestra los pasos realizados y se especificaran
los resultados obtenidos para cada etapa78. La serie de datos elegida como muestra
para la descripcion de los experimentos sera la 821198, CUCHILLO WHITE RIVER
12924 SHEFFIELD.

La figura 5.5 muestra los valores originales para la serie 821198.
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Figura 5.5 valores semanales de unidades vendidas para el articulo 821198. Fuente: Elaboracion propia

A continuacion se presentan los métodos utilizados en los experimentos para la
metodologia de redes neuronales artificiales, medias méviles y ARIMA.

’® Para ver los resultados para todas las series de prueba, referirse al Anexo D, “Resultados”
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Redes Neuronales Artificiales

Dado que las redes neuronales artificiales internalizan efectos no lineales, estas las
series no requieren de mayor tratamiento que la normalizacion de sus valores, pues
cualquier otro efecto sera recogido en el proceso de entrenamiento.

Normalizacién de valores: Los datos normalizados, son presentados en la figura 5.6.
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Figura 5.6 valores semanales de unidades vendidas para el articulo 821198. Fuente: Elaboracion propia

Se utilizaran redes neuronales artificiales de 1 capa de entrada con 1 neurona de
entrada, 1 capa intermedia con 20 neuronas y 1 capa de salida con 1 neurona de salida
(14) (20).

Entrenamiento: Para la eleccion automatica de los rezagos utilizar en el proceso de
entrenamiento se utilizara el correlograma de la serie. Luego se escogeran aquellos
rezagos que muestren correlaciones significativas con el valor presente de la serie.

En la figura 5.7 se muestra el correlograma’® de la serie para el articulo 821198. Se
observa que los rezagos significativos son los rezagos 4 y 12.

Lag

Figura 5.7 valores semanales de unidades vendidas para el articulo 821198. Fuente: Elaboracion propia

™ Ver Anexo B “Estadistica”
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Realizacion de predicciones: A continuacion se realizan 2 redes neuronales artificiales
(tantas como rezagos se utilicen), con las que se realizan predicciones para las
proximas 8 semanas.

En la tabla 5.21 se muestran los resultados para las predicciones realizadas con
las redes neuronales artificiales entrenadas con el cuarto rezago (RNA 4 rezago) y con
el décimo segundo rezago (RNA 12 rezago).

Tabla 5.21: Resultados de la prediccidn realizada para el producto 821198 utilizando RNA

~|O|0O|O0|0O|O|O|Oo

N[O WIN|=
o|o|o|o|0|0|o|o
o|o|o|o|o|o|o|o

Fuente: Elaboracion propia
ARIMA

La principal complicacion se encuentra en hacer estacionaria a la serie. Para lo cual
se propone la aplicacion de las siguientes soluciones:1) Transformacion logaritmica
para la estabilizacion de la varianza, 2) estimacion y eliminacion de la tendencia
mediante una regresion lineal y 3) diferenciacion de la serie para detectar y eliminar
estacionalidad.

Eliminacién de tendencia: Se calculd la tendencia para cada una de las series mediante
la realizacion de una regresion lineal. Este valor es almacenado y luego guardado antes
de eliminarlo de la serie.

En la figura 5.8 se muestra el resultado de las operaciones de transformacion
logaritmica y eliminacion de la tendencia.
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Figura 5.8 Serie de valores semanales de unidades vendidas para el articulo 821198 sin tendencia.
Fuente: Elaboracion propia
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Transformacion logaritmica de los datos: Se realiza para la estabilizacion de la varianza
de la serie.

Se utiliza la transformacién logaritmica, basado en los resultados obtenidos para
las series probadas, datos presentados en la tabla 5.7.

Cabe mencionar que la transformacion logaritmica fue la siguiente:
Valor transformado = log(Valor no transformado + 1)  (5.1)
Esto dado a que la existencia de valores cero en la serie original, hacen explotar
a menos infinito los valores de la serie transformada si no se le suma 1, con lo que no

se cumple el objetivo de disminuir la varianza sino que se aumenta.

Ajuste del modelo ARIMA: Para esto se realiza una serie de pasos que se detallan a
continuacion:

o Estacionalidad de |a serie: Se comprueba estacionalidad de la serie mediante el
test de Dickey-Fuller Aumentado. Si es que no se logra, la serie es diferenciada
tantas veces como sea necesario hasta lograr que sea estadisticamente
estacionaria.

El numero de diferencias aplicadas determina el valor d para el modelo ARIMA a
ajustar.

A continuacién se muestra los resultados obtenidos para la serie utilizada como
muestra.

Resultados del test de Dickey Fuller Aumentado
Estadistico = -4,1393, razago = 1, p-value < 0.01
La serie es estacionaria considerando 1 rezago y sin diferenciar la serie.

No fue necesario diferenciar la serie por lo que el valor d se establece como cero
para esta serie.

¢ |dentificacion del parametro p del proceso AR(p) subyacente en la serie: Para
esto se utilizo el comando ar() el que ajusta el numero de rezagos r del proceso
AR(p) para una serie dada segun el criterio de maxima verosimilitud.

Para el caso de la serie utilizada como muestra se fija el parametro p en 5.

e |dentificacion del parametro q del proceso MA(q) subyacente en la serie: Para
esto se recurre al correlograma parcial de la serie y se busca la maxima caida
entre rezagos sucesivos, lo que marca el potencial parametro g del proceso
MA(q).

En la figura 5.9 se observa el correlograma obtenido.

93



(L] (iR 02 03 o

Lagy

Figura 5.9 Correlograma parcial para la serie de valores semanales de unidades vendidas para el articulo
821198. Fuente: Elaboracion propia

e El autocorrelograma simple muestra que el mayor decaimiento se obtiene luego
del cuarto rezago por lo que se fija el valor de q en 5.

e Seleccién del mejor modelo: Se procede a escoger de entre un numero de

posibles modelos basados en los resultados obtenidos para los indicadores p, q
y d. El criterio de seleccion sera el criterio de seleccion de Akaike®.

Para el caso presentado como ejemplo se tiene:
Los valores obtenidos en los pasos anteriores son:
p=3, =3y d=0

Se probaran los siguientes modelos: AR(5), AR(4), AR(3), MA(5), MA(4), MA(3),
MA(5,0,5). Se eligira el mejor en funcion del estadistico de Akaike.

En la tabla 5.22 se muestran los resultados obtenidos para la serie 821198 .

Tabla 5.22: Comparacion de modelos ARIMA en funcién del estadistico de AKAIKE

AR(5) -152,4915
AR(4) -148,6455
AR(6) -150,7536
MA(5) -154,9275
MA(4) -153,8082
MA(6) -154,8499

ARMA(5,0,5) -156,6437

Fuente: Elaboracion propia

Se escoge el modelo ARIMA(5,0,5) ya que presenta un estadistico de Akaike
menor.

8 \Ver Anexo B “Estadistica”
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Realizacion de predicciones: En la tabla 5.23 se muestra el resultado de la prediccion
realizada para las proximas 8 semanas con un modelo ARIMA(5,0,5).

Tabla 5.23: Prediccién realizada para la serie 821198

N = I Y Y Y IS
= |O|O|0O|O0|O|O|O

Fuente: Elaboracion propia
Medias méviles

La metodologia comprende la reduccién de varianza mediante la aplicacién de la
funcion logaritmo de la misma manera que para el método ARIMA, y la aplicacion de
promedios moviles para 2, 4, 8 y 12 semanas.

En la tabla 5.24 se muestran los resultados de las predicciones realizadas
mediante el método de medias moviles.

Tabla 5.24: Prediccién realizada para la serie 821198

[ellelle]lo}le] o] e)

O |O|0O|Oo|0|o|Oo|o

= |O|O|0|0|0|O0|O
o|o|o|o|0|0|O0|Oo
o|o|o|0o|0|0|0|Oo

O |IN[O|O|BAWIN|—=

0
Fuente: Elaboracion propia
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6. Discusion y conclusiones

El presente trabajo tuvo como objetivo estudiar la factibilidad en la
implementacion de un sistema de apoyo a la toma de decisiones para la obtencion de
informacion relevante al departamento de procesos comerciales de Easy S.A.

La aplicacion de un data warehouse para el almacenamiento de los datos
operacionales resulta indispensable en el posterior uso de estos en algoritmos de data
mining. Destacan el almacenamiento estructurado de datos y la estandarizacion de los
procesos de limpieza.

Cabe senalar la importancia del experto en el negocio, sobre todo en el proceso
de generacidn de agrupaciones de tiendas, para la obtencion de resultados coherentes.
Dado esto se busco incorporarlo dentro de la eleccion de los parametros utilizados por
los algoritmos de data mining.

A continuacion se presenta una breve discusion y presentacion de los principales
resultados obtenidos en el cumplimiento de los resultados, asi como recomendaciones
que surgen a partir de estos y trabajos a seguir para continuar mejorando la solucién
propuesta.

6.1 Conclusiones

El mayor valor del trabajo realizado se encuentra en la implementacién de un
sistema de administracion de productos, con enfoque exclusivamente en los procesos
de administracion de categorias y que incorpora el conocimiento del experto de
negocios en la aplicacién del minado de informacién.

Esta herramienta permite la administracion de las categorias por separado,
generando agrupaciones de tiendas por categorias y la corroboracién del cumplimiento
de objetivos comerciales al poder revisar semana a semana tanto la venta realizada
como las proyecciones de venta y la estructura de ocupacion de espacio de cada
tienda.

Se alcanzan la mayor parte de los objetivos planteados, en términos de lo
expresado en el capitulo 1 estos son:

Se construyo la arquitectura conceptual de todos los aspectos relevantes en la
construccion de un data warehouse, asi como la construccién y medicion de un
prototipo funcional de este.

Se corrobora la factibilidad de la implementacion de un sistema de facil uso para
la recoleccion, limpieza y minado de la informacion. Entregandose una arquitectura a
nivel de procesos, datos y distribucion de este sistema.

Se logra ademas entregar un sistema facilmente escalable a otras secciones y
categorias de productos.
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Debido a la automatizacién en los procesos, se logra disminuir las horas
hombres utilizadas tanto en la generacidon de agrupaciones de tiendas como en
prediccion de demanda.

Se propone una metodologia para la generacion de agrupaciones de tiendas,
obteniendo agrupaciones coherentes e incluyendo en este proceso al category manager
y Su experiencia.

Se propone una metodologia para la realizacion de prediccion de demanda por
productos en tiendas, con un error cercano a cero, segun los parametros establecidos
en conjunto con el cliente.

6.2 Discusion

Mediante los experimentos realizados se comprueba la efectividad tanto de los
procesos como de los softwares propuestos para implementar la solucidén propuesta.

R entrega la posibilidad de utilizar algoritmos y rutinas estadisticas y de machine
learning con un buen nivel de programacion y en constante actualizacion, asi como la
posibilidad de crear programas propios lo que lo hace muy flexible.

MySQL como motor de base de datos entrega buenos resultados para la
cantidad de datos presentes en el problema. Ademas, los procedimientos almacenados,
ofrecen la posibilidad de automatizar la administracién de la base de datos.

No se hace necesario la utilizacion de un software para la integracion de datos,
como Kettle, ya que existe una unica fuente de informacion y la carga de datos se
encuentra ligada al proceso de ETL y generacion de prondsticos.

En el proceso de prondstico de demanda, tanto las redes neuronales artificiales
como las medias méviles muestran resultados similares, muy cerca del error cero tanto
para el indicador MSE como MAE, mientras que el método ARIMA muestra los peores
resultados, incluso algunos completamente inaceptables (por ejemplo la prediccion para
la serie 826426).

Estos malos resultados del método ARIMA, puede deberse a distintos factores
dentro de los cuales se cuentan: eliminacion de la tendencia cuando esta no existia,
mala interpretacion de de los autocorrelogramas simple y parcial en la determinacion de
los parametros P y Q, poca o nula significancia del modelo calculado, etc. Pero aunque
estos problemas fuesen solucionados, el tiempo de ejecucion del algoritmo resulta
excesivo para la aplicacion de éste a casi 3.000 series de tiempo.

Para el proceso de clustering, se comprueba la utilidad del método de clustering
propuesto dados los buenos resultados del las agrupaciones resultantes. Esto es, se
comprueba tanto la utilidad del analisis de componentes principales para la disminucién
de la dimensionalidad del problema, la efectividad de las SOFM en la visualizacién del
problema y la corroboracion de las observaciones a través del método de kmeans. Todo
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lo anterior ejecutado en tiempos que hacen factible su aplicacién dinamica a varias
categorias distintas y con multiples variables.

El analisis de componentes principales demostro ser eficiente para lograr resultados
de clusterizacion validos con una fraccién de las variables, permitiendo obtener
agrupaciones que aportan conocimiento.

Del proceso de agrupaciones se obtiene que la actual agrupacién de tiendas no
responde a ninguna agrupacion, ni por variables de utilizacion de espacio, ni variables
socioeconomicas lo que habre la posibilidad de revisar las agrupaciones segun
estrategias comerciales.

El proceso de asignacion de surtido para los grupos de tiendas no fue posible de
realizar por las siguientes razones: 1) Nunca se pudo consensuar una funcién objetivo,
2) falta de datos respecto del tamafio de los productos, esencial para obtener la
rentabilidad por metro cuadrado.

Pese a esto la herramienta es flexible como para la implementacion de una solucion
a este problema en el marco de la estructura de datos y procesos disefiado. Basta crear
una rutina en R, la que puede ser ejecutada de manera similar al clustering.

En cuanto a los métodos de prondstico de demanda probados se recomienda la
utilizacién de medias moviles y redes neuronales artificiales, descartando la utilizacion
del método ARIMA. Con los primeros dos métodos se obtienen los mejores resultados y
en tiempos que permiten su ejecuciéon masiva en series de tiempo.

El método ARIMA presenta una serie de complicaciones en su implementacion que
lo hacen poco atractivo para ser utilizado en la determinacion de grandes cantidades de
series de tiempos y con demandas tan intermitentes como las observadas en el
presente trabajo. En primer lugar, el tiempo de ejecucidn hace imposible su aplicacion
en tiempos razonables, luego se observa que la eliminacién de la tendencia, genera
mas ruido que estacionalizacion de la serie. Un tercer punto a destacar es que desde el
punto de vista tedrico la intermitencia de la demanda hace necesario modelos mas
complejos para la explicacion los procesos subyacentes en los datos, o que no es
recomendable dados los costos de aplicar modelos complejos a grandes cantidades de
series. Esto no es el core bussiness de Easy S.A. y no aporta mucho rédito econdémico,
sobre todo si las series presentan poca rotacién y por lo tanto pocas ventas.

Finalmente, el trabajo realizado presenta multiple opciones de aplicacién tanto en
areas de retail como en otras areas del conocimiento, ciencias sociales, marketing,
medicina, etc. Basicamente el modelo disefiado es aplicable a cualquier problema
donde se necesite administrar grandes cumulos de datos para encontrar informacion a
partir de estos.

Un ultimo punto a destacar es el bajo costo econdmico en su implementacién, ya
que el proyecto ha sido desarrollado integramente con herramientas open source.
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6.3 Recomendaciones y trabajos futuros

Para el proceso de prondstico de demanda se recomienda la utilizacién de medias
moviles y redes neuronales artificiales, descartando la utilizacion del método
automatizado ARIMA presentado en este trabajo. Mientras que para el proceso de
generacion agrupaciones se recomienda continuar la metodologia presentada en la
presente memoria.

Se presenta como interesante la aplicacién de prondstico de demanda para un
nivel de agrupacion distinto de los datos, por ejemplo a nivel de tiendas, de categorias o
de productos para todas las tiendas.

Para la implementacion final del proceso y del data warehouse se recomienda
continuar con las herramientas computacionales propuestas en la construccion del
prototipo.

Como trabajo futuro se recomienda continuar con la experimentaciéon sobre los
parametros de las redes neuronales artificiales. Variables a probar son: numero de
neuronas de entrada a la red, nUmero de neuronas en la capa oculta de la red, funcion
de transferencia.

Con respecto a los métodos de agrupacion se recomienda continuar las
experimentaciones con las SOFM, especificamente con la una estructura rectangular en
lugar de la grilla hexagonal utilizada en el presente trabajo.

Se presenta como interesante la aplicacidon de agrupaciones segun variables de

ventas en tiendas, por ejemplo a nivel de ventas de categorias por tiendas o a nivel de
productos por tiendas.
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Anexo A: Presentacion del retail en Chile

‘Retail” es la denominacion que se les entrega a la industria de venta a minoristas,
supermercados, tiendas de conveniencia, tiendas de ropa, etc.

En el contexto latinoamericano de grupos con operaciones en retail, las empresas

Chilenas juegan un rol destacado, situandose dentro de los mas grandes retailers de la
zona.

La tabla A.1, muestra a las Chilenas, Falabella, Cencosud y D&S dentro de los 10
mas grandes retailer de la zona.

Tabla A.1: Ranking de los 10 retailers mas grandes de Latino América

Walmex 33,711 México
Falabella 12,194  Chile
Cencosud 8,039 Chile
Liverpool 7,474  Meéxico
Natura 5,814 Brasil
Soriana 5,679 México

Lojas Americanas 5,587 Brasil
Grupo Elektra 4,856 México
P3ao Agurar 4,306 Brasil

D&S 3,485 Chile
Fuente: elaboracion propia con datos S&P, 2006

Reserfia histérica del retail en Chile

El retail en Chile nace con pequefios empresarios, quienes montan empresas
familiares con giro en la compra y venta de productos.

A finales de los 80 y principios de los 90 se vive la revolucion del retail en Chile,

amparado en las condiciones de estabilidad porlitica y econdmica esta industria crece
notablemente.

En una primera etapa las empresas de la industria muestran una agresiva
estrategia de crecimiento horizontal para luego evolucionar hacia una integracion
vertical, donde sustituyen proveedores Yy finalmente integrar servicios complementarios
al cliente (el mercado financiero principalmente)

Importancia del retail como sector productivo

Desde los afios 90 la industria ha vivido sostenidamente una gran expansion, donde
las tasas de crecimiento del sector superan a las de la economia.
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En la figura A.2 se muestra la evolucion de las ventas, con una fuerte tendencia al
alza para los afos 2003 hasta el 2007.
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Figura A.2: Evolucion de las ventas del sector retail en Chile. Fuente: Mercado del retail en Chile, Global
Property Solutions 2007

De esta forma el retail se presenta como uno de los sectores productivos mas
importantes para el pais, llegando a representar una importante fraccion del PIB
Chileno. De hecho, en el afio 2007, el sector obtuvo ventas por US$3,1 millones, los
que significo un 21,7% del PIB para ese afio®'.

El retail chileno en Latinoamérica
El retail Chileno ha influenciado significativamente la realidad de la industria a nivel
Sudamericano, como resultado de su politica fuertemente expansionista que la lleva a

tomar posiciones en el resto de los paises de la region.

En la tabla A.2 se muestran los principales retailers y su presencia en el mercado
latinoamericano.

Tabla A.2: Presencia de los retailers en Sudameérica

D&S Presencia Presencia  Presencia

Ripley Presencia

Falabella Presencia Presencia  Presencia

Cencosud Presencia Presencia Presencia Presencia

Fuente: Elaboracién Propia
Estructura de negocios en la industria del retail

El retail puede clasificarse de acuerdo a los distintos canales de venta que
presenta: 1) supermercados, 2) grandes tiendas, 3) ferreterias u “home improvement”,

8 Fuente AC Nielse, www.clnielsen.cl
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4) farmacias y perfumerias, 5) comercio tradicional, 6) consumo local y 7) otros
formatos.

La figura A.2 se puede ver que los supermercados, las tiendas por departamento, y
las tiendas de home improvement reunen mas del 65% de las ventas totales de la
industria.

Supermerca
dos Otros
26% 21%

Consumo
Local
4%
Farmacias
6%

Tradicionale

Home S

0,
Impr;)s\;/;)ment Tiendas por 9%
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Figura A.2: Distribucion de ventas segun formato (afio 2006). Fuente: AC Nielsen

La categoria “Otros” abarca tiendas especializadas en una linea de productos,
como vestuario y tecnologia, y esta constituido en su mayoria de pequefias empresas.

La categoria “Consumo local” incluye restaurantes y fuentes de soda, mientras que
“Tradicionales” comprende negocios pequefos, incluyendo kioscos y botillerias. El
sector de las “Farmacias” corresponde al mas concentrado en el pais.

Como se aprecia el formato de mejoramiento del hogar se presenta como uno
relevante dentro de la industria con cerca del 19% de las ventas al afio 2006.

Categoria de ferreterias u Home improvement

Este sector, si bien es de gran crecimiento, se encuentra sujeto a las variaciones de
sectores sensibles a cambios en los ciclos econdmicos, como el de la construccion.

Se distinguen como los principales actores de este mercado a Cencosud con su
marca Easy y Falabella mediante Sodimac, ademas de las cadenas especializadas en
materiales de construccién, MTS y Construmart y las ferreterias independientes que
son, en general, muy fragmentadas

La figura A.3 muestra la participacion de mercado de los actores antes descritos
para el afio 2006, con un nivel de ventas avaluado en US$ 5800 Millones para la
industria.
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Figura A.3: Participacion de mercado, Home Improvement.. Fuente: Fitch Ratings
Actualidad econdmica del retail en Chile

La actualidad del retail en Chile es de una disminucion en la tendencia alsista que
mostraban sus ventas hasta el afo 2007. Esto explicado en gran medida por la
situacion de crisis econdmica mundial. Lo que ha obligado a la industria a moderar sus
inversiones.

No obstante esto, dentro del ranking de las 250 mayores empresas del retail
realizado por Delloite Global Powers Retailing 2008, se encuentran posicionadas 2
empresas chilena, Cencosud en la posicién numero 119 facturando 5.864 millones de
dolares el afo 2007 y Falabella en la posicion numero 159 facturando por su parte
4.302 millones de ddlares, siendo numero 2 y 5 en Latinoamérica, respectivamente.

Por udltimo y no menos relevante ambos aparecen en el ranking top 50 de

crecimiento entre 2001 y 2006, con un crecimiento de 28,6% para Cencosud que le
vale el puesto numero 13 y un 24,3% el puesto 12 para Falabella.
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Anexo B: Estadistica

B.1 Clasificacion de los métodos estadisticos para el prondstico de series de
tiempo

Estos se dividen principalmente en dos grandes grupos: Cuantitativos y Cualitativos.

Los métodos Cualitativos se caracterizan por la utilizacion del criterio, experiencia,
buen juicio e intuicidon en la elaboracion de prondsticos. Su uso es apropiado cuando el
tiempo para la elaboracion del pronéstico es poco, cuando los datos son de naturaleza
poco confiable o el acceso a ellos es dificil o cuando el pronéstico es pensado a largo
plazo®2. Sin embargo es un método de poca utilidad practica para la empresa toda vez
que el conocimiento sigue concentrado en los expertos.

Ejemplos de métodos cualitativos son: Método Delphi, Analogias histéricas,
Consensos de panel, etc.

Los métodos Cuantitativos responden a la aplicacion de herramientas matematicas
a los datos histoéricos relacionados con las variables que se desean pronosticar. Estos
se pueden a su vez subagrupar en métodos Univariantes y métodos Multivariantes.

Los métodos univariantes trabajan con los datos historicos de la variable a predecir,
mientras los métodos multivariantes trabajan identificando otras variables relacionadas
a la variable a pronosticar. Una vez identificadas estas variables se construye un
modelo matematico que cuantifica el impacto de cada variable determinante en el valor
de la prediccién.

Como ejemplo de métodos uinivariantes podemos mencionar: Extrapolacion de
curvas de tendencia, Suavisamiento Exponencial, Método de Holt — Winters, Método de
Box — Jenkins (ARIMA).

Como ejemplo de métodos multivariantes podemos mencionar: Regresiones
multiples, Modelos econométricos, Modelo de funciones de Transferencia.

B.2 Modelo ARIMA utilizados en la metodologia de Box Jenkins para la predicciéon
de series de tiempo

La metodologia de Box.Jenkins propone la utilizacion de 4 modelos matematicos de
prediccion: Modelo Auto Regresivo (AR), Modelo de promedios moviles (MA), Modelo
Auto regresivo de promedios moéviles (ARMA) y Modelos Auto regresivos integrado
(ARIMA).

a) Modelo Auto Regresivo (AR): El valor de la observacion dependera de las p
observaciones anteriores.

82 Esto debido a que los métodos matematicos o de Machine Learning pierden certeza a medida que el
tiempo de prondstico aumenta.
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¥t el valor del pronéstico

p el numero de observaciones pasadas (rezagos utilizados)
@i un conjunto de regresores de las observaciones pasadas
& el error en la prediccidn para la observacién t

Equivalentemente utilizando el operador de Retardo B se llega a la forma
abreviada de un proceso AR:

(l=ysB =gge B~ =gpeBP ey m g €380

O equivalentemente:
PiEd=y:= &  (22)

b) Modelo de promedios Moviles (MA): En este modelo el prondstico de la variable se
hace en funcion de la combinacion lineal de los q errores de prediccion previos.

}’ = SE— E‘Lil SE—I._ 9‘:#53—_5_ o E‘Q‘SE—Q’ {2.10)
Con
e ¥t el valor del pronéstico
e el numero de errores pasados
e Oj un conjunto de regresores
e & el error en la prediccion para la observacion t

Utilizando el operador de retardo B:
Yo Gpefl=-Fy el —FgaBi=-T =@, +5%) €2.11)

O equivalentemente:
yem s 19g(E)  (2.13)
c) _Modelo Autorregresivo de Promedios moviles (ARMA): En este caso el modelo
propuesto es una combinacion lineal de los modelos AR y MA.

Vo=@ #Ve g+ Pg el g b b Pyl pd g — By#8ey—Bgege =0 - aq #8_g ¢2.123
Con

p el numero de observaciones pasadas (rezagos utilizados)
@i un conjunto de regresores de las observaciones pasadas
¥t el valor del prondstico

g el numero de errores pasados

@1 un conjunto de regresores

£: el error en la prediccion para la observacion t
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O mediante el uso del operador rezago B:
O Bley: = 3 s B} ¢2.123
B.3 Analisis de Componentes Principales

El analisis de componentes principales es una técnica estadistica que busca reducir
la dimensionalidad de un conjunto de observaciones.

La idea general de este método es la de crear nuevas variables descriptivas,
correlacionadas con las variables originales, rotando el sistema de coordenadas de las
variables originales de forma de lograr un nuevo sistema de coordenadas, ortogonal al
original, que capture la varianza de las observaciones originales.

Figura B.1: Cambio de coordenadas en el método ACP

X1
A X

X2

>
Fuente: Apuntes estadistica, Nancy Lacourly, 2004, Universidad de Chile

El método matematico subyacente busca replicar lo que se muestra en la figura B.1,
crear un nuevo sistema de referencias que describan las variables minimizando la
varianza que presentan en el sistema de coordenadas inicial.

Este nuevo sistema se busca minimizando la distancia di, la distancia de cada punto
a la nueva dimension.

La metodologia ACP comprende los siguientes pasos:

e Analisis de la matriz de covarianzas y creacion de las nuevas coordenadas: La
importancia de este paso radica en extraer las correlaciones existentes entre las
variables originales y, a partir de estas correlaciones, generar el nuevo sistema de
coordenadas.
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Sea X, la matriz de las j variables observadas para las m observaciones y S la
matriz de correlaciones de X.

Dado que S es simétrica, es diagonalizable de la forma S = T*A*T’ con T={ty,ty,....t},
A =( A1, Az,...,Aj} los autovalores de la matriz de correlaciones y T*T'=T™*T=Identidad

().

Se definen las nuevas variables, Y, como la siguiente transformacion lineal:
Y= X*t; para todo j entre (1, j) y para todo i entre (1, m).

Lo que se obtiene con esta transformacion en una rotacion del sistema referencial
original, de forma que la corvarianza entre Y y Xj....X, es simplemente A1*t;’.

Y’ T * X' X
Cov(Y,X) = X == Cov(Y,X) = ————

Cov(Y,X) =T+ (T *A+T) = Cov(Y,X) =A*T (B.9)

Seleccion _de los factores: El objetivo de este método es el de disminuir la
dimensionalidad del problema, manteniendo un nivel de informacion que sea
relevante para concluir sobre el fendmeno observado.

Como se observa en la ecuacion B.9, el nivel de relacidén entre las nuevas
dimensiones (Y) y las originales (X) esta representado por el autovalor de la matriz
T, es decir los valores de A de cada nueva dimension Y;.

Este valor A indica la varianza de las variables originales (X) explicada por la nueva
coordenada Y; .

Luego, el porcentaje total explicado por las n primeras componentes principales
sera:

n .
Varianza explicada = el (B.10)

traza(A)

La eleccion de los factores se realiza en funcion de la varianza que se desea
explicar, de forma que si se quiere representar W% de la varianza del problema
original, el numero de componentes principales, n, sera:

n

no.
> =141 )
n tal que W > —traza(k) (B.11)

Andlisis de la matriz factorial e interpretacion de los factores: Una vez escogidos los
factores a utilizar, se construye la matriz factorial la que corresponde a la matriz de
correlaciones entre cada componente principal y cada variable del problema
original.

109



Esta herramienta permite identificar las relacines existentes entre cada variable
observada (X) y las variables subyacentes encontradas (Y), de esta forma se puede
interpretar cada nueva componente principal como un conjunto de variables
originales.

Calculo _de las puntuaciones factoriales: las puntuaciones factoriales son las
transformaciones de los observaciones a las nuevas componentes principales.

Es decir la coordenada de la observacion n para la componente principal i es la
combinacion lineal de las j variables originales con las covarianzas entre las
componentes principales y las variable originales, segun la siguiente formulacion:

Yin = Cov(Yy, X1) * Xip + e ... + Cov(Y;, X;) *X;,  (B.11)
De esta forma se ha reducido el numero de variables observadas a un numero
menor de variables subyacentes en el problema, que son capaces de explicar la
cantidad de varianza reducida.
Ademas se han transformado las observaciones originales a este nuevo sistema de

coordenadas, sobre las cuales se pueden realizar los analisis de clusters o de
clasificacion que se requieran.
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Anexo C Datos de la empresa

El siguiente anexo contiene la informacion caracteristica de la empresa tanto para
sus tiendas como para sus productos.

La tabla C.1 muestra enumera las tiendas junto con su codigo de identificacion en el
sistema SAP y el tamafo en metros cuadrados de sala.

Tabla C.1 Tiendas de Easi S.A. en Chile

E534 Antofagasta 8964
E525 Chillan 9001
E760 Curicé 8545
E592 El Belloto 10240
E781 El Llano 6314
E513 FISA 12726
E502 Kennedy 3184
E514 La Dehesa 9062
E510 La Florida 11398
E521 La Reina 11003
E512 La Serena 9607
E524 Linares 6980
E529 Los Angeles 9357
E503 Maipu 12260
E585 Osorno 9207
E507 Puerto Montt 7631
E518 Quilin 11046
E646 Quillota 7901
E504 Rancagua 9992
E591 Talca 9394
E517 Temuco 10331
E508 Vifia del mar 14043
E520 Valparaiso 6122

Fuente: elaboracion propia, datos de la gerencia de procesos comerciales
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Anexo D Cotizacién de equipos y software para la realizacion de la red

El presente capitulo presenta las cotizaciones para los equipos y software para la
implementacion de la solucion propuesta en el capitulo 4 seccion 4.1.a.

La cotizaciéon se realizé de acuerdo a los requerimientos indicados en el capitulo 4
seccion 4.2.b

En la tabla D.1 se presenta la cotizacién para el equipo servidor y en la tabla D.2 se
presenta la cotizacion para los requerimientos de software.

Tabla D.1 Cotizacion iara el eiuiio servidor del sistema

Server HP Procesador: Dual-Core AMD Opteron 2,2 GHz
Proliant Memoria RAM: 1 GB, maximo 8GB
ML115 $319.138 | Disco Duro: SATA 160 Gb, maximo 4
AMD
Opteron No posee redundancia fuente de poder
Procesador: Intel Pentium Dual Core Xenon 2,33
GHz
ProLiant
ML110 G5 478713 Memoria RAM: 1 GB, maximo 8GB
posee redundancia de fuente
Procesador: Dua-Core E2180, 2 GHz
Dell Memoria RAM: 1 GB
PowerEdge | 746670 -
R200 Discos Duros: 2 SATA 160 GB
posee redundancia de fuente

Fuente: Elaboracion propia con datos de www.pcfactory.cl y www.sym.cl
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Tabla D.2: Cotizacién para software estipulados como requisito

Requerimiento Software Precio | -
Motor de Base de datos MySQL Gratis | -
Servidor OLAP Mondrian Gratis | -
. Apache Gratis
ServidorWeb | | |
Tomcat Gratis | -
Java Gratis
Programacion Python Gratis | -
C Gratis | -
R Gratis | -
Procesador: 0,3 GHz
w Memoria RAM: 128 MB
undows | ¢ 06372
XP Disco Duro: 1,5 GB
Licencias: 1
) Procesador: 1 GHz
_ _ Windows Memoria RAM: 1GB
Sistema operativo vista $107.447 -
business Disco Duro: 1,5 GB
Licencias: 1
Windows Procesador: 0,5 GHz
2003 Il Memoria RAM: 256 MB
SMA | ¢ 341,915 .
business Disco Duro: 4 GB
server

Licencias: 1 Server + 5 Clientes

Fuente: Elaboracion propia con datos de www.pcfactory.cl
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Anexo E: Base de datos
En el siguiente anexo se especificara en detalle la base de datos construida.

La figura E.1 muestra la base de datos del data warehouse con todos sus campos.

Figura E.1: Modelo del data warehouse disefiado

| Chmters ¥ | Categoria T | Seevian T
| Tienda ’ A_clustar INT T — A_smcron INT
mdga_tends WARTHARE) e rindinn_dhmier YARCHAR(4E) fmecripdion_=tegoria VARL .. d==rripdion VARCHAR(2SE)
d_cister INT - = rubra VARCHAR{25E)
demcripson_endas WARTHAR4S) + =it WARTHARI 2SS
muna_fisacion VARCHAR(ES) 'Ir T T T
asr=naos_de hana NT | | TIrrn - 1
adhesios_elank=s_cnlas TNT = | — | : :I ML o _‘-T
alfiomibras_rollo_vinlicos INT |
ampolebrs o TNT :| Predictiones i Spreis T
aulomoor TNT el_predicdan INT — —hg @ Keategass NT
N A fSectia INT il_m=ccion INT
e=amias INT dige,_tmnds VARCHARSS) e T - )
etricidsd T (= = =& & i producta INT | e xm'ﬂdfi.:u mt:mﬂil
P —— L i ooz cn, canided THT midigo_produdio VARTHAR45)
elediroentetenimiznio INT arone=Siog_morta INT .
Fjacion=s INT : =
gritferia INT »* | | Mining . .
pmrraminiemanu e THT k' : _mining INT
Frmrramienlas_manuaks_jandin INT | A fctia INT
Fesrramierilas_macquinas shectncys INT | : mdig._tienda VARCHAR
wuerinacion INT r—— — —————— — — EZd= LI Ld_CIJ- € i potatanT
s T " Historice L | | promein T
rrev-sleria_phros,_jantin INT 1 ' iy
s T c]_frimbonicrs INT | : f=ndde=ncia INT
e uines_siecicas jasdin INT dfeehn INT B P e F—— L
N mliga_fimnds VARTHARE) : ¥
rmateraber_mmbnoodon_obrs_groesa INT F d_T'U'JJCﬂI"-IT . T :
materabes_mmelnoodon_obns_nlesmede INT HI ksl vendids INT ] :| Fecha il |
mustims TNT mons_v=ndida INT : d_fecha INT |
el ano_oocna INT [ 3 | ana INT :
organizmdon INT | eV ARICHARAS ) |
L3t| & gamr Hl===== =t

i _m=mana VARTHAR4T)
e _mna [T

Fuente: Elaboracion propia

A continuacion se describen las tablas de Cluster, Categoria y Secciones, no
descritas en el capitulo 4 seccion 4.4.1 b.

Tabla Cluster: Contiene la informacidn sobre agrupaciones de tiendas existentes.
Sus campos se describen a continuacion:

Campo id_cluster: Campo numeérico (integer) identificador de la tupla, constituye la
llave primaria de la tabla y llave foranea para el resto de las tablas.
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Puede tomar un numero entero entre 1 y N, con N el nimero de combinaciones
posibles entre los clusters. De esta forma se permite que un producto este asociado
a todas las tiendas o solo a un grupo de tiendas.

Por ejemplo, si se estima que existen 3 clusters, existinran entonces 7 id_cluster,
identificando las agrupaciones de los clusters 1, 2 y 3 (todas las tiendas), 3, 1, 2, 3
(cada cluster por separado) y los grupos de clusters 1y 2, 1y 3, 2y 3 (subgrupos
de clusters).

Campo descripcion_cluster: Campo no numérico (varchar(255)) con la descripcion
del cluster.

Tabla Categoria: Contiene la informacion sobre categorias existentes. Sus campos
se describen a continuacion:

Campo id_categoria: Campo numérico (integer) identificador de la tupla, constituye
la llave primaria de la tabla y llave foranea para el resto de las tablas.

Campo descripcion_categoria: Campo no numérico (varchar(255)) con la
descripcion de la categoria.

Tabla Seccion: Contiene la informacion sobre Secciones existentes. Un registro
cosntituye toda una linea jerarquica, seccion, rubro y subrubro. Sus campos se
describen a continuacion:

Campo id_seccion: Campo numérico (integer) identificador de la tupla, constituye la
llave primaria de la tabla y llave foranea para el resto de las tablas.

Campo descripcion_seccion: Campo no numérico (varchar(255)) con la descripcion
de la categoria.

Campo rubro: Campo no numérico (varchar(255)) con la descripcién del rubro.

Campo sub-rubro: Campo no numérico (varchar(255)) con la descripcion del sub-
rubro.
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Anexo F: Programacion

En el presente anexo se busca especificar los elementos de programacion relevantes
en el proceso de construccion y de minado de informacion.

Para lo anterior se adjunta el cddigo utilizado junto con la explicacion de lo realizado en
cada rutina programada.

E.1 Prondstico mediante redes neuronales artificiales
El algoritmo contempla los siguientes pasos:

Normalizacién de valores

Generacion del correlograma de la serie
Entrenamiento de la serie

Realizacion de predicciones
Re-escalamiento de los datos
Comparacioén de los resultados

Eleccion de la mejor prediccidn

Nookrwh=

E.2 Prondstico mediante medias moviles
El algoritmo contempla los siguientes pasos:

Transformacion logaritmica de los datos
Generacion de predicciones
Re-escalamiento de los datos
Comparacion de los resultados
Eleccion de la mejor prediccidn

abrwn =

#recibe como parametro la serie a predecir
forecastingMA<-function(serie){
serie.original<-as.matrix(serie)
largo.original<-length(serie.original)

#transformacion logaritmica para estabilizar variaza de la serie
for (i in 1:largo.original) serie<-Ig(serie.original+1)
a.predecir<-serie[(largo.original-7):largo.original]
serie<-serie[1:(largo.original-8)]

#idices de errores a utilizar para cuantificar el error
errores<-matrix[1:8]

errores[1]=0.2

errores[2]=0.2

errores[3]=0.15

errores[4]=0.15

errores[5]=0.1

errores[6]=0.1

errores[7]=0.05

errores[8]=0.05
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#prediccion 2 semanas

prediccion2<-matrix[1:10]

for (i in 1:2) prediccion2[i]<-serie[(largo.original-2+i)]

for (i in 1:6) prediccion2[i+2]<-(prediccion2[i+1]+prediccion2[i])/2
pred.2<-prediccion2[3:10]

MSE.2<-0

for (i in 1:8) MSE.2<-MSE.2+errores][i]*(a.predecir[i]-pred.2[i])*2

#prediccion con 4 semanas

prediccion4<-matrix[1:12]

for (i in 1:4) prediccion4[i]<-serie[(largo.original-4+i)]

for (i in 1:8) prediccion4[i+4]<-(prediccion4[(i+3)]+prediccion4[i+2]+prediccion4[(i+1)]+prediccion4[(i)])/4
pred.4<-prediccion4[5:12]

MSE.4<-0

for (i in 1:8) MSE.4<-MSE.2+errores[i]*(a.predecir[i]-pred.4[i])*2

#prediccion con 8 semanas

prediccion8<-matrix[1:16]

for (i in 1:8) prediccion8[i]<-serie[(largo.original-8+i)]

for (i in 1:8) prediccion8[i+8]<-
(prediccion8[(i+7)]+prediccion8[i+6]+prediccion8[(i+5)]+prediccion8[(i+4)]+prediccion8[(i+3)]+prediccion8[(
i+2)]+prediccion8[(i+1)]+prediccion8[(i)])/8

pred.8<-prediccion4[9:16]

MSE.8<-0

for (i in 1:8) MSE.8<-MSE.8+errores]i]*(a.predecir[i]-pred.8[i])"2

#prediccion con 12 semanas

prediccion12<-matrix[1:20]

for (i in 1:12) prediccion12[i]<-serie[(largo.original-12+i)]

for (i in 1:8) prediccion12[i+12]<-(prediccion12[(i+11)]+prediccion12[i+10]+prediccion12[(i+9)]
+prediccion12[(i+8)]+prediccion12[(i+7)]+prediccion12[(i+6)]+prediccion12[(i+5)]
+prediccion12[(i+4)]+prediccion12[(i+3)]+prediccion12[(i+2)]+prediccion12[(i)])/12
pred.12<-prediccion4[13:20]

MSE.8<-0

for (i in 1:8) MSE.12<-MSE.12+errores[i]*(a.predecir[i]-pred.12[i])*2

#eleccion del major prnéstico en function del MSE
error<-matrix[1:4]

error[1]<-MSE.2

error[2]<-MSE .4

error[8]<-MSE.8

error[12]<-MSE.12

if(MSE.2==min(error)) {pred<-pred.2, MSE<-MSE.2}

else if (MSE.4==min(error)) {pred<-pred.4, MSE<-MSE .4}
else if (MSE.8==min(error)) {pred<-pred.8, MSE<-MSE.8}
else pred<-{pred.12, MSE<-MSE.12}

#re-escalamiento de la predicccion elegida

for (i in 1:8) pred<-exp(pred)-1

#Lleno la lista de retorno
answer<-list(pred, MSE)
names(answer)[[1]]<-"prediccion"

117



names(answer)[[2]]<-"MSE"
return(answer)}

E.3 Prondstico mediante ajuste de método ARIMA

El algoritmo contempla los siguientes pasos:

©ENOO WM =

Eliminacion de la tendencia en la serie

Transformacioén logaritmica de los datos

Diferenciacion de la serie

Identificacion del parametro p del proceso AR subyacente
Identificacion del parametro q del proceso MA subyacente
Seleccion del mejor modelo AR

Seleccion del mejor modelo MA

Seleccion del mejor modelo ARMA

Comparacion y eleccion entre modelos

10 Realizacion de predicciones
11.Re-escalamiento de datos

E.4 Agrupaciones mediante la utilizacion de self organizing maps
El algoritmo contempla los siguientes pasos:

abrwn =~

Normalizacién de valores

Analisis de componentes principales

Generacion de agrupaciones

Diagrama de mapa bidimensional con conteo de observaciones por centroide.
Entrega de las soluciones

#Parametros: Archivo con datos y el tamafio de malla
clustering.SOFM.acp<-function(archivo ,malla)

{

#Carga de paquetes y funciones auxiliares
library(class)

library(kohonen)

source("ACP.R")

source("agregacion.R")

source("norma.R")

#Lectura y limpieza de datos
datos<-read.csv2(archivo,header=FALSE)
carga<-datos[,-1]

carga<-norma(carga)
tiendas<-as.matrix(datos[,1])
datos.n.s<-as.matrix(ACP(carga,0.8))
filas<-nrow(datos.n.s)
columnas<-ncol(datos.n.s)

clusterizacion<-list()
centros<-list()

#realizacion del entrenamiento de la malla
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som<-som(datos.n.s,grid=somgrid(malla,malla,"hexagonal))
clusterizacion[[1]]<-som$unit.classif
centros[[1]]<-som$count

diagrama<-plot(som, tip3="count”)
gruposc<-as.matrix(clusterizacion[[1]])
grupos<-agregacion(tiendas,gruposc)

#Lleno la lista de retorno
answer<-list(grupos,grafico)
names(answer)[[1]]<-"grupos"
names(answer)[[2]]<-"grafico"
return(answer)}

E.5 Agrupaciones mediante la utilizacion del método de kmeans

El algoritmo contempla los siguientes pasos:

Normalizacion de valores

Analisis de componentes principales

Generacion de agrupaciones

Busqueda de la solucién éptima

Busqueda de la solucién 6ptima segun las restricciones
Entrega de las soluciones

ook wN =

#Parametros: Archivo con datos, nimero minimo y maximo de clusters y el nimero de soluciones
iniciales para cada solucién con k clusters
clustering.kmeans.acp<-function(archivo,min,max,corridas)

{

#Carga de paquetes y funciones auxiliares
source("ACP.R")

source("dist.inter.R")
source("agregacion.R")
source("dist.intra.R")

source("norma.R")

#Lectura y limpieza de datos
datos<-read.csv2(archivo,header=FALSE)
carga<-datos[,-1]

carga<-norma(carga)
tiendas<-as.matrix(datos[,1])
datos.n.s<-as.matrix(ACP(carga,0.8))
filas<-nrow(datos.n.s)
columnas<-ncol(datos.n.s)

#lnicializacion de variables auxiliares
clusterizacion.op<-list()
clusterizacion.min<-list()
clusterizacion.max<-list()
clusterizacion.op.rest<-list()
wss.op<-1e06

wss.min<-1e06

wss.max<-1e06

wss.op.rest<-1e06

k.op<-0
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k.min<-min

k.max<-max

k.op.rest<-0

#Conteo de observaciones distintas
for (i in 1:(filas-1)){

for (j in (i+1):filas){

if (sum(datos.n.s[i,]==datos.n.s[j,])==columnas)
{filas<-filas-1

i<-i+1}

else

{filas<-filas}

1

#Existe un problema con el método si es que se tiene un numero de observaciones menores que centro,
es necesario identificar el nimero de observaciones distintas
if (filas==nrow(datos.n.s)}{

#si son todas las observaciones distintas se usa este método

#guardo la corrida j

wss<-matrix(2:(filas-1))

clusterizacion<-list()

for (i in 1:length(wss)){

k.means<-kmeans(datos.n.s,centers=(i+1),nstart=corridas)

wssli]<-
(dist.inter(datos.n.s,k.means$cluster))/(as.numeric(dist.intra(datos.n.s,k.means$cluster,k.means$centers))

)

clusterizacion[[i]]<-k.means$cluster

#busco el 6ptimo en base a la dist.intragrupo/dist.intergrupos
for (i in 1:length(wss)){

if (wss[i]<wss.op) {

k.op<-i+1

WSS.op<-wssi]

clusterizacion.op[[1]]<-clusterizacion][i]]

1

#Agrupacion Gptima con minimo como namero de clusters
wss.min<-wss[(min-1)]
clusterizacion.min[[1]]<-clusterizacion[[(min-1)]]

#Agrupacion 6ptima con maximo como nimero de clusters
wss.max<-wss[(max-1)]
clusterizacion.max[[1]]<-clusterizacion[[(max-1)]]

#Agrupacion Optima conclusters entre maximo y minimo como namero de clusters
for (i in min:max){

if (wss[i-1]<wss.op.rest) {

k.op.rest<-i

wss.op.rest<-wssJ[i-1]

clusterizacion.op.rest[[1]]<-clusterizacion][[i-1]]

m
else{

#si son todas las observaciones iguales se usa este método
#guardo la corrida j
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wss<-matrix(2:filas)

clusterizacion<-list()

for (i in 1:length(wss)){

k.means<-kmeans(datos.n.s,centers=(i+1),nstart=corridas)

wssli]<-
(dist.inter(datos.n.s,k.means$cluster))/(as.numeric(dist.intra(datos.n.s,k.means$cluster,k.means$centers))

clusterizacion[[i]]<-k.means$cluster

#busco el 6ptimo en base a la dist.intragrupo/dist.intergrupos
for (i in 1:length(wss)){

if (wss[il<wss.op) {

k.op<-i+1

WSS.0p<-wssi]

clusterizacion.op[[1]]<-clusterizacion][[i]]

1

#Agrupacién 6ptima con minimo como namero de clusters
wss.min<-wss[(min-1)]
clusterizacion.min[[1]]<-clusterizacion[[(min-1)]]

#Agrupacion optima con maximo como nimero de clusters
wss.max<-wss[(max-1)]
clusterizacion.max[[1]]<-clusterizacion[[(max-1)]]

#Agrupacién 6ptima con clusters entre maximo y minimo como nimero de clusters
for (i in min:max){

if (wss[i-1]<wss.op.rest) {

k.op.rest<-i

wss.op.rest<-wssl[i-1]

clusterizacion.op.rest[[1]]<-clusterizacion][[i-1]]

1

gruposminc<-as.matrix(clusterizacion.min[[1]])
gruposmaxc<-as.matrix(clusterizacion.max[[1]])
gruposc<-as.matrix(clusterizacion.op[[1]])
gruposrestc<-as.matrix(clusterizacion.op.rest[[1]])
gruposmin<-agregacion(tiendas,gruposminc)
gruposmax<-agregacion(tiendas,gruposmaxc)
grupos<-agregacion(tiendas,gruposc)
gruposrest<-agregacion(tiendas,gruposrestc)
wss.res<-list(wss,wss.op,wss.op.rest,wss.min,wss.max)

#Lleno la lista de retorno
answer<-list(gruposmin,gruposmax,grupos,gruposrest,wss.res,k.op,k.op.rest)
names(answer)[[1]]<-"grupos.min"

names(answer)[[2]]<-"grupos.max"

names(answer)[[3]]<-"grupos.op"

names(answer)[[4]]<-"grupos.op.rest"

names(answer)[[5]]<-"indicadores"

names(answer)[[6]]<-"clusters.op"

names(answer)[[7]]<-"clusters.op.rest"

return(answer)}
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Anexo G Resultados
G.1 Pronéstico de demanda

En el siguiente anexo se busca mostrar los resultados obtenidos en el proceso de
prueba en el muestreo de 15 series escogidas

Serie 826428
Serie Original

25 30

20
1

10

0s

00

10 15 20 25 a0

Método de redes neuronales artificiales
Autocorrelograma simple

=1

08
1

08
1

0.0 0.2
1
—

Predicciones

O IN[D[(OPDWIN|—
o|O|o|o|o|Oo|o|o
oO|O|O|Oo|0O|O|0|0
oO|0O|O|Oo|0O|0O|0|0
oO|O|o|o|0o|0o|0o|o
oO|O|o|o|O|0|0|o
oO|0O|O|Oo|0O|O|0|0
oO|0O|O|Oo|0O|0O|0|0
oO|Oo|Oo|o|O|0o|0o|o
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Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacioén logaritmica

10 15 20 25 30
Time

Autocorrelograma parcial

10

0B

08

04
1

0.0

Modelos

Akaike -86,30 -79,68 -81,01 -121,84 -120,11 -108,85 -119,31

Predicciones

Alalalalalalala
(ellelie]le]le]le]e] )

O IN|O|AA[B[WIN|—

123



Método de Medias movile

[elle]{e] OOOOOL
[

OO0 |O|0|0|O|O
OO0 |O|o|o|o|Oo
OO0 |O|o|Oo|o|O
OO0 |O|0|O|O|O

Serie 823851
Serie Original

1.0 15 20 25 30

Time

Método de redes neuronales artificiales
Autocorrelograma simple

10

08

08

04

02

0.0 01 02 03 0.

00

-02

Lag
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Predicciones

[Semana[ 1 [2 T3 [ 7 [Apredecir]
1 0jo0oj0] O 1
2 0jo0oj0] O 0
3 0jo0oj0] O 1
4 0jo0oj0] O 0
5 0jo0oj0] O 0
6 0jo0oj0] O 0
7 0jo0oj0] O 0
8 0jo0(0] O 0

Método ARIMA

Serie sin tendencia y con transformacién logaritmica

@

10 12 14

08

|

04

1.0 1.5 20 25 30

Time

Autocorrelograma parcial

10

08
1

08
1

04

0.0 0.2
]
[

Modelos

Akaike -96,53 -81,01 -95,08 -84,41 | -84,88 | -94,96 -86,84
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Predicciones

Método de Medias moviles

Serie 824683
Serie Original

30

25

20

Time
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Método de redes neuronales artificiales

Autocorrelograma simple

1.0

08

0.6

04

02

0.0

Predicciones

Método ARIMA

1 0 0 0 0O 0 0 0
2 0 0 0 0O 0 0 2
3 0 0 0 0O 0 0 1
4 0 0 0 0O 0 0 0
5 0 0 0 0O 0 0 0
6 0 0 0 0O 0 0 1
7 0 0 0 0O 0 0 0
8 0 0 0 0O 0 0 0
Serie sin tendencia y con transformacion logaritmica
i i
2
1I'D 1I5 2..0 2I5 3I0

Time
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Autocorrelograma parcial

10

0s
1

06
1

04

02

0o

-0.2

0.0 0.1 0.2 03 0
Lag
Modelos
Akaike 97,98 109,08 99,95 89,78 90,31 88,51 91,71
Predicciones
1 1 1
2 1 0
3 1 1
4 1 0
5 2 0
6 1 0
7 1 0
8 2 0

Método de medias movile

O|o(=|O|O|=|N|O
OO |||~ |OO

O|I00O|=|=|O|=
Ol

OO0~ |0~
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Serie 824685
Serie Original

Método de redes neuronales artificiales

Autocorrelograma simple

1.0

08

06
1

Predicciones

o|O|o|o|o|o|o|o
oO|Oo|Oo|o|0o|0o|o|o
OoO|O|O|Oo|O|0|0|0
oO|O|o|o|o|0|0|o
[ellellollo]lleo}lle] o] (o]
o|Oo|o|o|o|o|o|o
oO|Oo|o|o|o|0o|o|o

O IN[O[ON[B|W|IN|—=

OoO|O|O|Oo|O|0|0|0
OoO|O|Oo|o|o|0o|0|o
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Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacioén logaritmica

©o
-

o

]

10

08

06

04

1.0 15 20 25 30

Time

Autocorrelograma parcial

1.0

08
I

06

04

Modelos

Akaike -79,52 | -70,35 | -77,55 | -82,32 | -83,89 | -81,43 -80,32

Predicciones

O INO[AA[R|WIN|—
NININININININ| =
oO|O|Oo|lo|0o|0|0|o
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Método de medias moviles

(ellelle}le]le]lle}le]le)]
OO0 |0(0|0|O(O
OO0 |0(0|0|O(O
OO0 |0(0|0|O(O

o|O|Oo|lo|o|0o|O|—~

Serie 823852
Serie Original

T T T T T
10 15 20 25 30

Time

Método de redes neuronales artificiales
Autocorrelograma simple

=

0.8

08

04

FTTTT ‘

Predicciones

o|Oo|Oo|o|0o|o|o|o
OoO|Oo|O|O|O|0|0|0
o|Oo|o|o|o|o|o|o
OoO|Oo|O|Oo|O|0|0|o
o|Oo|o|o|o|o|o|o

ON[O( N |WIN|—=

OO IN|ww|Oo|o|o

Método ARIMA
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Serie sin tendencia y con transformacion logaritmica

o

15

10

=

Autocorrelograma parcial

1.0

08

06
i

04

Modelo

Akaike -30,75 -30,46 -30,53 -20,57 -22,54 -50,90 -32,33

Predicciones

N === INN = —
[ella]] \V{MMIe]le] o]

ON[O(N|H|WIN|—=

Método de medias moviles

O|IOINww|Oo|o|o
el =l=ll=llelle]le]
NN~ |O|O|O|O0|O
= INw~O|O|O0|O
o|O|o|o|o|Oo|o|o
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Serie 826427
Serie Original

10

08

06

T T T T T
10 15 20 25 30

Time

Método de redes neuronales artificiales
Autocorrelograma simple

1.0

06 08
1

04

0.2
!

00

Predicciones

oO|O|Oo|lo|Oo|0o|Oo|o
oO|O|Oo|lo|o|Oo|o|o
oO|O|Oo|o|o|o|o|o
oO|O|Oo|lo|o|o|o|o
oO|O|Oo|lo|o|o|—~|O

OIN(O|OA|WIN|—~
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Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacioén logaritmica

|

[k}

08

07
1

Time

Autocorrelograma parcial

1.0

08

08
1

04

02
1

00

Modelos

Akaike -247 27 -242 85 -246,59 -244 83 -243,32 -241,83 -246,22
Predicciones
[ Semana [Prediccion [A predecir |
1 0 0
2 0 1
3 0 0
4 0 0
5 0 0
6 0 0
7 0 0
8 0 0

134



Método de medias moviles

0 0 0 0 0
1 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
Serie 824684
Serie Original
- l
1.]0 1[5 2.[0 2.IS 370
Método de redes neuronales artificiales
Autocorrelograma simple
UIO 0‘1 0f2 OIS 0
Lag
Predicciones
1 0 0
2 0 0
3 0 0
4 0 0
5 0 0
6 0 0
7 0 0
8 0 0
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Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacién logaritmica

o

g
=]

e
o

04

0.2
1

10 135 20 25 30

Time

Autocorrelograma parcial

10

08
I

06

04
1

02

00

02

Modelos

Akaike | -156,03 | -152,57 -154,04 -156,59 -155,55 | -139,37 -156,87

Predicciones

[Semana [Prediccién] A predecir |
1 0 0
2 1 0
3 0 0
4 0 0
5 1 0
6 1 0
7 1 0
8 0 0
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Método de medias moviles

oO|O|Oo|o|o|0o|o|o

oO|O|Oo|o|Oo|0|0|o
o|O|o|lo|o|o|o|o
oO|O|o|lo|o|0o|o|o

OoO|O|Oo|o|0o|0|0|o

Serie 826430
Serie Original

10 15 20 25 30

Time:

Método de redes neuronales artificiales

Autocorrelograma simple

1.0

08

06

04
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Predicciones

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacién logaritmica
Autocorrelograma parcial
Series 1
2 34
= ‘ ‘ [ | ‘ ‘ —— ‘ [ | |
I OIO 071 O,‘Z OIS 04
Lag
Modelos
Akaike | 102,79 | 109,89 | 101,75 | 93,17 94,82 78,88 90,89
Predicciones

= OO |=|=[N|IN|O

=] ENT=1EN BN ENINY o)

O IN|O| OB [WIN|—=

Método de medias moviles

Ala alalalalala
NN I I Y=Y
IR\ PEE PEEN) JEEN) RN RN EEN) RN

olo |Alalalalo|—~

o= |o|al=|=|vo
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Serie 823854
Serie Original

15
I

T T T T T
10 15 20 25 30

Time
Método de redes neuronales artificiales

Autocorrelograma simple

=

o«
=1

e
[=]

Predicciones

oO|O|O|Oo|o|o|o|o
O|= |00 O~

OO0 |O(0|0|O0(O

oO|O|O|Oo|o|o|o|o

O IN|O|OBD[WIN|—
oO|O|O|Oo|o|o|o|o
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Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacién logaritmica

1.0 15 20 25 30
Time
Autocorrelograma parcial
g | L — | l | | ‘
]
aln DII DIQ ﬂls 0
Lag
Modelos
Akaike 187,04 186,98 187,57 184,13 216,07 184,76 177,40
Predicciones
1 8 1
2 1 1
3 1 0
4 2 1
5 23 0
6 31 0
7 17 1
8 22 0
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Método de medias moviles

o= |o|o=|o|al~
- |lo|o|o|lolo|o|o
olo|o|=a|=|=|olo
o |o|o|olo|=|=|o

O |O|O|0o|o|lo|o|o

Serie 821192
Serie Original

10

0e

08

04

02

00
1
—
——

10 15 20 25 30

Método de redes neuronales artificiales
Autocorrelograma simple

=]

0.6
L

04

02

00

Predicciones

OoO|OoO|O|Oo|O|O|0|0
o|Oo|o|o|o|o|o|o
oO|O|Oo|o|0o|0|0|o

O IN[O[OPBDWIN|—=
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Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacioén logaritmica

10

08
L

/:
[_

Time

Autocorrelograma parcial

10

e
1

08

04

02
1

00

Modelos

Akaike -227,74 -226,96 -225,82 -206,79 -208,76 -222,76 -224,36

Predicciones

ON[DO(N|B|WIN|—
[ellello]l{o}leo}le] o] o]
[ellello]llo}le}le] (e} e]
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Método de medias moviles

Serie 821193
Serie Original

Autocorrelograma simple

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
° I T | T T
10 15 20 25 30
Time
Método de redes neuronales artificiales
LT
[=1 | I | L L
l‘.llﬂ- OI‘I !‘.II? DIS
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Predicciones

O|O |0 |O|0|0|o|o
O|O |0 |O|o|o|o|o
O|O |0 |O|0o|o|o|o
O|O |0 |O|o|o|o|o

O|0 |0 |0O|0|0|0|=

OIN|O|N|PH|WIN|=

Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacion logaritmica

1.2

1.0

08

Autocorrelograma parcial
(=]

—

|| T FTTTTTTTTT ]

0.0 01 02 03 0.

Lag

Modelos

Akaike | -227,74 -226,96 -225,82 -206,79 -208,76 -222,76 -224,36
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Predicciones

OoO|Oo|Oo|0o|O|0|0|0
OoO|Oo|o|0o|O|0|0|0

O N[O(ON|B|WIN|—=

Método de medias moviles

o|lOo|o|Oo|0o|0|0|=
Oo|lOo|Oo|o|Oo|0|o|o
Oo|lOo|Oo|o|0o|0|o|o
o|Oo|o|Oo|o|0|=|O
[ellello]leo}leo}le] o] o]

Serie 821194
Serie Original

Método de redes neuronales artificiales
Autocorrelograma simple




Predicciones

oo |0O|0|0|0|0|o
OO |0|0|0|0|0|0o
O0O|0|I0|0O|0|0|Oo
O0O|0|0|0O|0|0|Oo

O|INO OB WIN|=

Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacion logaritmica

10

09
1

08

L
[

Time

Autocorrelograma parcial

10

08

06

04

02

00

FrrrrrT TTTT TTPrrr

02
i
i
i

Modelos

Akaike -288,75 -286,82 -286,81 -290,96 -279,03 -289,52 -285,54

Predicciones

OO |0|0(0O|O|0|o
OO |0|0(0|0O|0|Oo

OINO OB ([WIN|=
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Método de medias moviles

| A | B |
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
Serie 821197
Serie Original
10 15 20 25 30
Método de redes neuronales artificiales
Autocorrelograma simple
S —— — —
0.0 01 02 03 0
Laa
Predicciones
[Semanal 1 [ 14 [Apredecir]
1 0 0 0
2 0 0 0
3 0 0 0
4 0 0 0
5 0 0 0
6 0 0 0
7 0 0 0
8 0 0 0
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Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacioén logaritmica

______________ L
1.0 15 20 25 30
Time
Autocorrelograma parcial
g _
o |
g
G_ T T T T T T
° [TTTTTTTTTT
0.0 01 0.2 0.3 0.

Lag
Modelos

Akaike | -239,00 | -237,43 | -237,01 | -240,62 | -238,81 | -237,07 -237,03

Predicciones

O INO|OD|WIN|—~
o|O|Oo|lo|o|o|o|o
o|O|Oo|o|o|0o|o|o
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Método de medias moviles

i

oO|0O|Oo|lo|Oo|0|0|0
oO|0O|O|lo|0o|0|0|0
oO|0O|Oo|lo|0o|0|0|0
oO|0O|0|lo|0o|0|0|0
oO|0O|0|lo|0o|0|0|0

Serie 826426
Serie Original

10 1.5 20 25 30

Tirne

Método de redes neuronales artificiales
Autocorrelograma simple

(=]

o
(=]

L

o
(=]

04

0.2

00

-0.2

00 01 02 03 0.

Lag

Predicciones

| 2 | 314 5|6 |7 | 9 |Apredecir
1 0 0 0 0 0 0 0 0 4
2 0 0 0 0 0 0 0 0 1
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Método ARIMA
Serie sin tendencia y con transformacién logaritmica

«@
©

36
1

34

32
1

10 15 20 25 30

Autocorrelograma parcial

04 08
L

02
L

0.0

Modelos

Akaike -236,40 -238,18 -239,56 -257,00 -256,99 -256,87 -250,05

Predicciones

1 1823 4

2 1888 1

3 2091 0

4 2073 0

5 2213 0

6 2342 0

7 2324 0

8 2478 0

Método de medias moviles

4 2 1 2 3
1 3 3 3 2
0 2 2 2 2
0 2 1 0 2
0 1 1 0 2
0 1 0 0 2
0 1 0 0 1
0 1 0 0 1
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Anexo H: Entrevistas

En el siguiente anexo se presentaran las reuniones mantenidas durante los meses de
trabajo en la empresa.

H.1 Reunidon 05.03.09 Acta Reunién Nathaly Sanhueza
Presentes: Nathaly Sanhueza, Estudios Comerciales Cencosud Supermercados S.A.

Objetivo: Presentacion del trabajo de Datamart a realizar, comentar sobre experiencias
similares realizadas en Supermercados, conseguir contactos, lineas de accion futuras

Conclusiones

Principales variables utilizadas pora clusterizacion de tiendas: Metros Cuadrados de
tienda, Ventas por local, Region, Comuna.

Principales variables utilizadas para clusterizacion por producto: Ventas dentro de la
categoria, Unidades por presentacion, precio, elasticidad precio.

No es claro si es mejor comenzar clusterizando las tiendas y luego asignar surtido tipo
0, clusterizar articulos y luego generar clusters.

Se establecié el contacto para resolver futuras dudas.

Comentarios:

Si bien existen experiencias similares en Supermercados, el enfoque es netamente
estadistico, por lo que no todo es homologable.

El area y tema especifico del trabajo a realizar en Easy tampoco esta muy desarrollado
en Supermercados en Cencosud, de hecho no existe una metodologia clara para
trabajar en esta area.

A pesar de los puntos antes mencionados, nathaly indicé que con los estudios
realizados se han conseguido buenos resultados.

H.2 Reunion 18.03.09 Validacion de Datos a utilizar

Presentes: Tomas Zavala, subgerente de precios y surtidos

Objetivo: Validar datos a utilizar e identificar grano de la informacion, estimar costos de
RRHH involucrados en proceso de catalogacion.

Desarrollo:
A.- Presentacion de los reportes en los que se va a trabajar:

1.- Forecasting de productos: A nivel de producto por tienda.
2.-Determinacion del mix por grupos de tiendas.

B.- Presentacién de los datos a utilizar en cada reporte.
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Forecasting:

Venta de productos por tienda
Correlacién entre ventas cruzadas

Determinacion del mix por grupos de tiendas:

Datos Ubicacion: Zona geografica, Regién, Ciudad, Comuna.

Datos Demograficos: habitantes por Zona, Region, Ciudad, Comuna.
Metros cuadrados en Sala: Tienda, Categoria, Familia.

Elasticidad precio por producto.

Utilidad por metro cuadrado.

C.- Descripcion de los datos obtenidos

Calidad (criterios utilizados para definir calidad)

Bajo nivel de Outliers (menos del 1%)

Se eliminan datos que salgan fuera de la media + 4*desviacion estandar.
Manejo de singularidades (Quiebres de Stock, deteccién y manejo)
Mejor forma de identificarlos

Como tratarlos de mejor forma.

D.- Estimacién de Costos de RRHH involucrados en proceso de catalogacion.
Se estima que el costo en RRHH alcanza los $4.950.000 anualmente, considerando el
trabajo de 12 personas durante 1 semana y media para la realizacion de la

catalogacion.

Tabla F.1: Estimacion del costo anual en RRHH para procesos de catalogacion

660 7.500 4.950.000

Fuente: Elaboraciéon propia con datos de la gerencia de procesos comerciales
H.3 Reunidn 28.05.09
Presentes: Tomas Zavala, subgerente de precios y surtidos

Objetivo: Definir agregacién de datos, definir reportes a realizar, entrevista con gerencia
de sistemas.

Desarrollo:
A.- Agregacion de datos:

Datos a nivel de semana, prondstico a 8 semanas
B.- Reportes a realizar
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1.- Forecasting:
e A nivel de productos por tienda
e Plazo del prondstico 8 semanas
e Se entregara el mejor resultado de acuerdo al método con mejor ajuste

2.-Clustering
e Validacién de datos se realizara manualmente
e Variables de decision sera fisicas por tienda y de ventas en las tiendas

3.- Determinacidn del mix por grupos de tiendas:
e Sugerencias a nivel de grupo de tiendas
e Sugerencia a nivel de SKU

H.4 Reunion 4.08.09
Presentes: Claudio Larrea, Category Manager.

Objetivo: Probar método de trabajo de clustering propuesto. Corroborar valides de
resultados de agrupacion.

Desarrollo:

A. Se presento mapa de SOFM y se calculo el numero ideal de clusters.
B. Se realizo Kmeans para la determinacién de clusters
C. Se corroboro la validez de los resultados obtenidos y se caracterizo cada cluster.

Resultados:
Se realizé una clusterizaion con las variables de espacio por categorias en tiendas.

Se obtienen cinco clusters de tiendas con identificacion clara de caracteristicas entre
sus integrantes y la existencia de un cluster denominado “raro” pues no deberian estar
juntas segun el experto en negocio, pues tienen ventas distintas y se encuentran en
comunas con caracteristicas socioeconémicas distintas.

Cluster 1: Tiendas con ubicacion rural.

Cluster 2: Tiendas con muy poca venta, ubicacion en regiones.

Cluster 3: Tiendas con poco surtido, ubicacién en regiones.

Cluster 4: Tiendas no ubicadas junto a Jumbo ni en Malls, con dificultad para el acceso.
Cluster 5: Tiendas con muchas ventas y gran surtido.

Cluster 6: No se identificaron caracteristicas claras.

Conclusiones:

El método de trabajo fue entendido y aprobado por el usuario.
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