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El siguiente trabajo se desarrolla en un retailer especialista dedicado a la ropa intima
femenina, con una importante oferta de productos de temporada, para los que resulta
fundamental la administracion de inventario y de precios en el tiempo. De forma
complementaria, el retailer incorpora informacion de céamaras de video, donde se
observa el trafico en las distintas tiendas, pudiendo apoyar en las decisiones antes
mencionadas.

El objetivo del trabajo es definir una politica de precios para productos de moda
cuantificando el descuento y el periodo a realizarlo, usando informacién transaccional y
de camaras de video. Ademas se evalla el aporte de la informacién de las camaras
para el proceso de fijacién de precios y se caracteriza la tasa de conversion de las
tiendas y de los productos a evaluar en cuanto a sus principales variables explicativas.

Se utiliza una metodologia que modela la demanda como un proceso de poisson que
considera la llegada de clientes de la informacion de camaras y la probabilidad de
comprar dado el precio. Una vez definido el modelo de estimacion de demanda se
utiliza como input en la estimacion de precios 0ptimos que tiene por objetivo maximizar
recursivamente los ingresos esperados. Se trabaja con 23 articulos de la categoria
trajes de bafio que representan el 27% de las ventas de la categoria en el periodo.

Se obtuvo una estimacion de demanda con un MAPE semanal menor al 25%. Se
definié una politica de precios que busca concentrar la demanda en la temporada alta,
con un precio alto al inicio y descuentos tempranos dejando pocas unidades para el
final de la temporada. Actualmente el problema del retailer es que comienza de manera
tardia con los descuentos, lo que lleva a que al final de temporada se deba rematar un
alto porcentaje del stock. Con este cambio propuesto en la politica de precios se espera
tener un aumento de los ingresos de alrededor de un 5%.

En cuanto al aporte de la informaciébn de camaras por sobre la transaccional se
concluye que en la estimacion de demanda no es mucho mejor (disminuye el error en
un 2%), principalmente por la fuerte correlacion entre las variables (0,91). Su mayor
potencial se encuentra al analizar la tasa de conversion, asociada positivamente a la
lealtad de los clientes.

Se cumplieron los objetivos del trabajo, llegando a resultados satisfactorios. Se
proponen mejoras en la estimacion de demanda al incorporar mas informacion del
trafico a lo largo del tiempo, pudiendo realizarse regresiones sobre estos valores. Se
propone también ahondar en otros usos de la informacion de camaras, como lo es
gestion de personal, de cajas, entre otros.
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1. ANTECEDENTES GENERALES

El retail es sin duda uno de los motores de la actividad econémica chilena’, esta
industria ha presentado un fuerte crecimiento en los Ultimos afios y el pais se posiciona
como uno de los paises mas atractivos para la inversién en el comercio minorista®.

Se define el retail como el comercio minorista que relaciona a los proveedores con el
consumidor final. Esta industria mueve alrededor 35 millones de dolares en el afio 2007
en Chile, lo que representa un 20% del PIB®. Dentro de la industria se desarrollan
distintos formatos que pueden ser clasificados principalmente por los productos que
ofrecen, algunos de ellos son: supermercados, tiendas por departamento,
farmacias/perfumerias, etc.

El formato que representa mas ventas son los supermercados, seguidos de las tiendas
por departamento, mas conocidas como “grandes tiendas”. Por otra parte estan los
retailers especialistas, que se caracterizan por enfocarse en una categoria (0 un grupo
pequefio de éstas), entregando un nivel de especializacion mayor.

El siguiente trabajo se enmarca en un retailer especialista dedicado al vestuario
femenino, en particular a la ropa intima como lenceria, pijamas, trajes de bafio, etc.
Dentro de pais se pueden encontrar empresas en este rubro como Leonisa, Caffarena,
Kayser, Flores, Intime, etc. Estas empresas, ademas de tener tiendas propias, utilizan
como canal de venta las tiendas por departamento y en algunas de ellas ademas se
realiza venta por catalogo. A continuacion se presenta el numero de tiendas propias
gue poseen las principales empresas de ropa intima en la regidbn metropolitana:

Empresa Total de Porcentaje
Locales RM

Kayser 23 28%
Flores 20 24%
Cotys - Triumph 16 20%
Intime 8 10%
Calvin Klein 7 9%
Women Secret 5 6%
Leonisa 3 4%

82 100%

Tabla 1: Total de Tiendas Propias por Empresa de Ropa intima en Region Metropolitana. Fuente: Elaboracion
Propia en base a informacion de paginas corporativas correspondientes [Consultada julio 2013]

! Fuente: http://www.capital.cl/poder/informe-retail-2011-a-copar-las-billeteras/
gConsuItada: Junio 2013]

Fuente: http://www.economiaynegocios.cl/noticias/noticias.asp?id=99473
LConsuItada: Junio 2013]

Fuente: http://cl.nielsen.com/news/documents/Cambiosenelmercadochileno2008w.pdf
[Consultada: Junio 2013]
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Algunas de estas tiendas estan orientadas a estratos socioeconémicos mas altos, como
Women Secret o Calvin Klein, a diferencia de las demas que tienen diversas lineas de
productos, unas mas caras que las otras, abarcando un publico objetivo mas amplio.
Las marcas consideradas mas econdmicas son Kayser e Intime. En la tabla se
considera como una tienda a Cotys y Triumph debido a la reciente compra por parte de
la compafia internacional de las acciones y tiendas de Comercial Coty’s, aunque
comercialmente operan como marcas independientes®.

Dentro de la oferta que presentan estos retailers se destacan los productos de moda,
que se califican asi pues presentan obsolescencia psicoldgica asociada a la temporada
en la que se lanzan. Dentro de los productos de temporada de la empresa en la que se
desarrolla el trabajo se destacan trajes de bafio y pijamas.

Dados los altos niveles de concentracion de la industria y la gran competencia que
existe en el mercado, se hace necesaria la introduccion de nuevas herramientas que
permitan mejorar los pequefios margenes que caracterizan al retail y lograr mejores
resultados econdmicos. En este sentido el precio es un factor fundamental, ya que es
una tactica que permite extraer el mayor excedente del consumidor y ademas reducir
los quiebres de stock o el sobre stock al final de la temporada.

Por otra parte, la tecnologia ha brindado un fuerte apoyo a la investigacion, en particular
en el marketing cuantitativo, donde actualmente es posible utilizar la informacién
transaccional para generar acciones comerciales o estimar la demanda. Junto con lo
anterior en los ultimos afios ha aumentado la adopcién de estrategias de precios
dinamicos en el retail y otras industrias, principalmente por mayor disponibilidad de la
informacion transaccional, mayor facilidad de ejecutar los cambios de precio en sala y
mas herramientas para analizar la informacion de la demanda [1].

Siguiendo esta tendencia, se han incorporado nuevas tecnologias como las cAmaras de
video, que entregan informacibn mas detallada acerca del comportamiento del
consumidor como el flujo de clientes, cuanto tiempo estan en la tienda, cuantos de los
clientes que entran a la tienda efectivamente compran, etc. A continuacion se presenta
una imagen del dispositivo de que captura la informacion del flujo de clientes:

* Fuente: http://diario.latercera.com/2011/04/27/01/contenido/negocios/10-67136-9-triumph-cierra-compra-de-cadena-
de-lenceria-cotys.shtml
[Consultada en Noviembre de 2013]



llustracion 1: Dispositivo Captura de Informacion de Flujo de Clientes

La principal ventaja que tiene esta informacion por sobre la transaccional es mostrar la
“no venta”, es decir determinar cuantos clientes entran a la tienda y estan expuestos a
los productos, no sélo observar los que efectivamente compran. EI mecanismo utilizado
se alimenta de diferentes hardware como camaras, sensores de movimiento,
informacién de POS® y RFID® entre otros. Luego se envia a una base de datos, de
manera que se obtiene informacion casi en tiempo real. Algunos de los resultados
generales obtenidos a través de esta tecnologia son que en promedio sélo el 10% de
las personas que entran a una tienda realizan una compra. De las personas que pasan
por fuera de la tienda un 18% entra a la misma en dias de semana y en los fines de
semana este nimero aumenta al 27%".

Hoy en dia existe considerable evidencia empirica acerca del impacto que tienen
diferentes acciones de marketing en llevar trafico a las tiendas, sin embargo, hay muy
poca investigacion del impacto del trafico en el desempefio de las tiendas fisicas [2].
Una de las preguntas que se busca resolver en este trabajo es cdmo impacta el trafico
en la demanda y cémo se relaciona con el precio, por lo cual se presenta el siguiente
problema y su justificacion.

°> POS: del inglés point of sale, se refiere a la informacién generada en una transaccion.
® RFID: del inglés Radio Frequency Identification, se refiere a la informacion correspondiente al codigo de barras de
un producto.
" Fuente: http://impresa.elmercurio.com/Pages/NewsDetail.aspx?dt=2013-07-14&Paginald=8&Body
Id=2 [Consultada Julio 2013]
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2. DESCRIPCION DEL PROYECTO Y JUSTIFICACION

La industria del retail, como se menciond anteriormente, se caracteriza por ser muy
competitiva y por tener margenes muy bajos por unidad. En este sentido, la aplicacion
de herramientas matematicas, computacionales y de optimizacion para mejorar la
gestion de las empresas es fundamental.

El problema se enmarca en una situacion en donde el inventario es fijo, es decir sin
posibilidad de reposicion, por lo cual el precio se presenta como un instrumento util y
efectivo en el corto plazo para adaptarse a los cambios en la demanda y para tener un
mejor manejo del inventario [3]. Ademas a priori, la empresa de ropa intima no realiza
gestion de precios, se realizan s6lo promociones del tipo 3x2 o descuentos a través de
cupones del 50%, razon por la cual un sistema como el que se propone, con
descuentos escalonados, seria de gran ayuda.

La gestion de precios es una estrategia que se utiliza bastante en la actualidad, clara
muestra de ello son los errores que se tuvo en la medicion del IPC realizada por el INE.
En esta medicion se tomaba el precio inicial de un producto y se consideraba su
evolucion en el tiempo, que generalmente presentaba una baja considerable (de 50%
por ejemplo)®, pero que en la realidad era efecto de los cambios de precios ciclicos de
los productos de moda o estacionales como los productos escolares.

Para gestionar el precio de productos que presentan obsolescencia (psicologica o
fisica) se utilizan modelos de pricing dinamico, que permiten resolver el problema por
etapas a través de la programacion dinamica estocastica. Este es un problema muy
dificil de resolver, pero se pueden realizar simplificaciones para lograr encontrar los
resultados en un plazo menor [4].

Anteriormente se han realizado trabajos en esta area en la misma empresa cémo es el
caso de Marcelo de la O [5], quien utiliza el modelo multiplicativo propuesto por Smith,
Agrawal y Mcintyre con algunas modificaciones. Para construir el factor de
estacionalidad de este modelo se basa en el propuesto por Bass, que en general es
utilizado para productos tecnoldgicos, por lo cual no se ajusta tan precisamente a la
realidad del problema. Con ese modelo obtiene una mejora en los ingresos netos del
6,59% para un grupo de productos y de un 9,04% para otro. Por otra parte Jacqueline
Vasquez [6], aplic6 un modelo de pricing dinAmico en una tienda por departamento,
obteniendo mejoras en los ingresos de hasta un 50% en algunos casos. En este trabajo
se utilizé la metodologia propuesta por Bitran [7] en la cual se estima la demanda a
partir de 2 parametros, el precio de reserva y la tasa de compra. Finalmente Brenda
Lara [8] obtuvo errores de cerca de un 27% en la estimacion de demanda con un
modelo multiplicativo de 3 factores y aumentos en los ingresos con respecto a los reales
de un 10%.

En comparacién con los trabajos anteriores hoy en dia se cuenta con mas y mejores
fuentes de informacion, como son las camaras de video. Actualmente se puede
observar el trafico de clientes que entran al retailer especialista y con ello distinguir

® Fuente: http://blog.latercera.com/blog/eengel/entry/problemas_serios_con_el_ipc
[Consultada: Junio 2013]
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cuantos de los clientes al estar enfrentados a un producto estdn dispuestos a pagar el
precio ofertado y deciden comprar. Por lo tanto se propone aprovechar estos avances
en la informacion disponible y evaluar su uso en un modelo de pricing dinamico.
Ademas investigaciones afirman que la informacion de trafico permite a los retailers
identificar los indicadores claves de desempeiio de las distintas tiendas y de esta
manera tener una vision mas ampliada del comportamiento de éstas [2].

En el mercado del vestuario femenino los productos de moda son fundamentales,
existen productos que son intrinsecamente de temporada, como los trajes de bafio o los
pijamas de invierno o verano, y productos a los que la empresa les genera
obsolescencia a través de colecciones marcadas por disefios y tendencias de la moda.
En particular la categoria “Trajes de Bafo” presenta un comportamiento muy estacional
y se prevé que tiene las caracteristicas para poder aplicar modelos de pricing.

A continuacion se presenta un grafico del precio y las ventas de un grupo de productos
de esta categoria:

Evolucion de Precios y Ventas
$25.000 $ 16.000.000
$23.000 - $14.000.000
$21.000
- - - $12.000.000
$19.000 >
N \ - $10.000.000
. $17.000 \ -000.
\ wn
0 8
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nh- N e = " oo o o o \ S
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Semanas

Grafico 1: Precios y Ventas Trajes de Bafio. Fuente: Elaboracidn propia en base a informacion transaccional.

Para este gréafico se eligié una muestra de 23 articulos que tienen como precio maximo
$19.995, en la tienda Cousifio, una de las con mayores ventas de la cadena. Se puede
observar que el precio de este grupo de productos presenta 2 caidas importantes a lo
largo de la temporada, una del 30% del precio original y la segunda del 50%, la
pequefia caida presente en Noviembre es posible que se deba al lanzamiento de una
promocién de Groupon vigente en la fecha pero no a la politica de precios de la
categoria (Ver ejemplo en Anexo A).
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Con respecto a las ventas se desprende del grafico un alza importante llegado el mes
de diciembre que se puede explicar por 2 factores, el comienzo de la temporada mas
fuerte de verano y la baja en el precio fijado originalmente, ademés se observa este
altimo fendmeno nuevamente en febrero de 2013. A partir de lo anterior se puede
concluir que el precio efectivamente tiene un impacto en las ventas, que la categoria
trajes de bafio es evidentemente estacional y por estos dos motivos es una categoria
ideal para realizar pricing.

A partir de lo anterior nacen preguntas como si es correcto realizar sélo 2 bajas
considerables en el precio o serd mejor realizar descuentos con una proporcion del
precio menor, pero en mas ocasiones. Se estard comenzando con un precio muy alto,
por lo cual se debi6 anticipar el inicio de los descuentos, muestra de que no se tiene un
claro conocimiento del precio de reserva enfrentado por el retailer [9]. Con respecto al
alza en las ventas presentada en diciembre, se debera a la baja de precios o0 a la
tendencia propia de la categoria en la fecha. Ademas se plantean interrogantes con
respecto al desempefio de las tiendas y como la tasa de conversion, obtenida a partir
del trafico y las transacciones realizadas, puede ser una variable interesante de evaluar.
Teniendo la variable trafico se puede comparar sucursales que enfrenten niveles
similares de afluencia de publico y evaluar cudles tienen mejor desempefio en ventas o
transacciones, o de manera anéloga determinar a un mismo nivel de transacciones que
sucursales tienen un menor rendimiento ya que son visitadas por mas clientes
potenciales. En fin, una serie de interrogantes y factores que hacen de éste un
problema muy interesante.

Con el fin de dimensionar la magnitud del problema se propone cuantificarlo con
respecto al inventario restante al final de la temporada. Las ventas para la categoria
Bafiadores o “Trajes de Bano” en el afio 2012 ascienden a $ 1.025.948.573.
Suponiendo que al final de la temporada queda remanente un 5% del total de las
ventas, el inventario restante corresponde a $ 51.297.429, los cuales deben ser
rematados a precios mucho menores o representan un costo para la empresa de
acuerdo a la capacidad de almacenaje que tenga.

Con este trabajo lo que se busca finalmente es entregar una herramienta que permita
de una u otra manera nivelar la cancha entre los grandes retailers y los de menor
tamafo. Los primeros cuentan con sistemas que les permiten fijar precios de manera
Optima, mientras que los otros no lo hacen y es aqui donde se encuentra una
oportunidad de negocio muy importante.

Se asume que el proyecto es viable pues se cuenta con bastante informacién para
llevarlo a cabo. Si bien el cliente es la empresa de ropa intima, la memoria se realiza en
una empresa de inteligencia de negocios, por lo cual se cuenta con data transaccional y
de trafico, pero se carece de mayor profundidad en las variables estratégicas, como por
ejemplo la actual fijacion de precios. Si bien este es un factor en contra, se considera
gue no es indispensable para desarrollar el modelo.

En el siguiente apartado se presentan el objetivo general del trabajo y sus objetivos
especificos.



3. OBJETIVOS

Objetivo General

Definir una politica de precios para productos de moda cuantificando el descuento y el
periodo a realizarlo, usando informacion transaccional y de camaras de video.

Objetivos Especificos

e Definir el porcentaje de descuento a hacer en cada periodo para los productos y
sucursales elegidas.

e Evaluar el aporte de la informacion de las camaras para el proceso de fijacion de
precios, en cuanto al ajuste en la estimacién de demanda.

e Comparar el comportamiento en tiendas que presentan caracteristicas distintas
en cuanto a la afluencia de clientes, evaluar su tasa de conversion.



4. ALCANCES

El alcance de esta memoria es generar un modelo de pricing dinamico en dos etapas,
primero definiendo la demanda y luego a través de herramientas matematicas y
computacionales encontrar los precios 6ptimos.

Se utilizara la informacién transaccional y de camaras de video de algunas sucursales
de la empresa. Estas sucursales corresponden a tiendas propias, por lo que los
resultados que se obtengan sélo se centraran en éstas y no en otros canales de venta
como las tiendas por departamento. Se desarrollar4d el modelo con informacion del
periodo 2012 - 2013 y se centrara principalmente en una categoria en particular.

No se realizar4 la implementacion de las politicas de precios obtenidas, so6lo se
evaluaran los resultados contrastandolos con los datos reales de una temporada
anterior dado lo reciente y acotada que es la informacion.

No se presentaran soluciones con respecto al manejo de inventario, esto es deseable
gue se logre a partir de los precios, pero no es el objetivo de esta memoria. Tampoco se
incluirdn efectos elasticidad precio cruzado o de sustitucion, sino que se centrara en los
articulos que se defina en un principio.



5. RESULTADOS ESPERADOS

Una vez finalizado el trabajo de la memoria se espera obtener:

Un listado de productos que cumplen las caracteristicas para realizar el modelo
de pricing.

Una politica de precios para esos productos, cuantificando el descuento y el
periodo donde se realizard, usando informacion transaccional y de camaras de
video.

Una evaluacion del aporte que representa la informacion de camaras de video
con respecto a tener solo la informacion transaccional.

Una comparacion del comportamiento de tiendas con distinta afluencia de
publico en cuanto a la tasa de conversion



6. MARCO CONCEPTUAL

En el siguiente apartado se presenta un resumen de la revision bibliogréfica realizada
con el fin de especificar los conceptos que se trataran en esta memoria. Dadas las
caracteristicas de la investigacion se revisaran 2 tépicos principales: estimacion de
demanda vy fijacion de precios 6ptimos.

6.1 ESTIMACION DE DEMANDA

Existen variados métodos para estimar la demanda de un producto, entre ellas se
encuentran las series de tiempo, el Modelo de Bass, Modelo Multiplicativo, etc. Para la
realizacion de este trabajo se utilizard un modelo que contempla primero la llegada de
clientes a la tienda y luego, la decision de comprar o no dada su disposicion a pagar [7].

Se eligié este modelo porque captura el efecto de las promociones a través de una tasa
de llegada no homogénea de clientes a la tienda, que crece en los periodos en que las
promociones de hacen efectivas. Ademas porque permite tener una medida mas
precisa del efecto del precio ya que al controlar por el trafico o flujo de personas, se
logra distinguir si el efecto de aumento (o disminucion) de ventas se debe a la
estacionalidad del producto o a los cambios en los precios.

A grandes rasgos el modelo de estimacion de demanda se puede entender como un
Proceso de Poisson de tasa lambda 4, que se explica segun la llegada de clientes a la
tienda (1) y la probabilidad de que compren dado su precio de reserva. Entonces la
llegada se divide en los eventos “comprar” con probabilidad p y “no comprar” con
probabilidad 1- p. Finalmente el evento que nos interesa determinar son los clientes que

compran A.
Llegada de
Clientes
DEMANDA

N

Compra [EEVEYY

A

No
compra

¢=21x(1-p)

llustracion 2: Esquema Basico Modelo de Estimacion de Demanda. Fuente: Elaboracion Propia
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Para desarrollar este modelo es necesario definir: periodos de cambio de precio, tasa
de llegada de clientes y probabilidad de comprar de acuerdo al precio establecido.
Finalmente se especifica los indicadores de ajuste de los modelos que permitirdn
valorar la calidad de las estimaciones.

6.1.1 Periodos de Cambio de Precio:

Un supuesto del modelo es que los precios se cambian periédicamente de acuerdo a
los niveles de inventario y al tiempo restante del horizonte de planeacion [7]. En la
literatura se ha estudiado la realizacion de variaciones de precios de forma continua,
gue por sus caracteristicas deberia llevar a mejores resultados, pero con un apropiado
namero de revisiones la perdida experimentada es bastante pequefa [4], ademas de
ser mucho mas aplicable.

Entonces, dadas las caracteristicas de los productos y la realidad de las tiendas donde
se venderan es necesario fijar periodos en donde se realizardn los cambios en los
precios, esto porque tanto la disposicion a pagar por los productos como la afluencia de
publico cambia en el tiempo. Definir la periodicidad de los cambios de precio a priori es
un problema dificil de resolver asertivamente porque depende de factores externos
como el clima por ejemplo. Ademas, en la realidad es posible fijar los periodos de
cambio de precios en el momento, pero para realizar la programacion dinamica es
necesario tener establecidos los periodos previamente.

Para solucionar este problema se plantea la posibilidad de utilizar los mismos periodos
de cambio de precios utilizados en temporadas pasadas, fijar periodos mensuales o
quincenales o bien, fijar periodos que se ajusten a los cambios previsibles en la
demanda. A priori se supone que como minimo los periodos de evaluacion de cambio
de precios deberian ser quincenales para que los clientes alcancen a notar los cambios
y no exista una devaluacion tan rapida del valor del producto. Dentro de cada periodo el
precio se mantendra constante y luego, de acuerdo a los resultados de la optimizacion,
se determinara el precio correspondiente al siguiente periodo.

6.1.2 Tasa de Llegada (1)

La llegada de clientes potenciales a la tienda responde a sus procesos habituales de
compra mas que a una reaccion en funcién de precios individuales [4]. Esta se define a
partir de una distribucibn de Poisson con una tasa dependiente del tiempo,
determinando un parametro distinto para cada periodo fijado anteriormente de la
siguiente manera:

Ak t.q. k €{T}} con T} Periodo de cambio de precio k

Ecuacién 1: Tasa de Llegada

Para poder obtener estas tasas es ideal simular las llegadas en periodos anteriores y
luego generar una regresion que permita inferir las tasas para periodos futuros. En este
punto se presenta un problema fundamental con respecto a la data transaccional
puesto que no se tiene las tasas de llegada de las personas sino soélo las transacciones
efectivamente realizadas. Por otra parte la informacion de las camaras de video resulta
ventajosa pues entrega directamente la tasa de llegada a cada tienda, sin embargo sélo
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se cuenta con informacién de un afio, por lo cual tampoco se podrd generar una
regresion con estos datos.

Se deberé evaluar posteriormente la necesidad de ponderar las tasas de llegada, de ser
muy grandes, por la participacién en ventas que tenga el producto a modelar, o por
algun parametro que permita obtener un mayor ajuste, ya que sélo se conoce que una
persona llegd a la tienda, pero no se sabe ciertamente si pudo observar el producto y
decidir si comprar o no.

Por ultimo serd necesario evaluar la sensibilidad que presenta el modelo frente a este
parametro, pues se cuenta sélo con una temporada de datos lo puede llevar a errores
en la estimacion.

6.1.3 Decision de Comprar (p)

La decision de compra se caracteriza por la disposicion a pagar o el precio de reserva
del cliente, éste comprara soélo si el precio ofertado por el retailer es menor a su precio
de reserva. Se considera la distribucion de probabilidad del precio de reserva de los
clientes con el fin de captar la heterogeneidad de éstos, ya que el retailer desconoce la
disposicion a pagar de cada uno. A continuacién se presenta la funcién de distribuciéon
de probabilidad, al modelar la probabilidad de “no” comprar® como una distribucién de
Weibull, dependiente del precio

F(precio) =1 — o —(precio/a)®
Ecuacién 2: Distribucién de Probabilidad de una Weibull

Donde precio corresponde al precio, a es el parametro de escala y b el parametro de
forma de la funcién Weibull. Esta funcién estad definida para precio >0, y es nula
cuando precio < 0.

En la literatura se utiliza con frecuencia esta distribucion para modelar el problema que
la probabilidad de “no” comprar un producto porque es una de las que cumplen la
siguiente condicion para encontrar el precio 6ptimo [9]:
(1 — Fy(precio))?
fe(precio)

Ecuacién 3: Condicion Distribucion de Precios

decreciente en precio

Otra de las propiedades presentadas por la distribucién de Weibull que la hace idonea
para este tipo de modelos, es que permite captar una gran variedad de
comportamientos para el precio de reserva por la flexibilidad que presenta la curva. En
el Anexo B se puede encontrar una descripcién de como se comporta la distribucion de
probabilidad de acuerdo a variaciones en los parametros a y b.

A su vez, un problema que genera este modelo, es la dificultad de interpretar sus
pardmetros. En este caso no se obtiene directamente el pardmetro de la elasticidad-
precio del producto, comun en los modelos de demanda, sino que se modela a partir de

® La funcién distribucién modela la probabilidad de no comprar, entonces, en la estimacién de demanda se utilizara la
férmula 1-F(p) para identificar la probabilidad de (si) comprar.
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los parametros propios de la funcion distribucion a y b. A continuacion se explicara las
consecuencias gue tienen éstos al definir el precio de reserva de manera aplicada. Se
modela la probabilidad de comprar a través de la siguiente formula:

1 - F(preCiO) = e—(precio/a)b
Ecuacion 4: Probabilidad de comprar

En consecuencia se obtiene la siguiente distribucion de la probabilidad de comprar,
para distintos parametros de forma y escala:

Distribucion del precio de reserva variando parametro de forma (b)
$ 35,000
$30,000 \
$ 25,000 \
$ 20,000 \\

10

(5]
(]
=
e $15,000
» 10,000 \\_
$ 5,000 N
$ 0,000
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Probabilidad
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Gréfico 2: Distribucién del precio de reserva variando el pardmetro de forma (b). Fuente: Elaboracion Propia
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Distribucion del precio de reserva variando el parametro de escala (a)
$30,000

$ 25,000

$ 20,000 \

» 15,000 \\\
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Gréfico 3: Distribucion del precio de reserva variando el pardmetro de escala (a). Fuente: Elaboracion Propia

En estos gréficos tedricos se representa el comportamiento de la distribucion del precio
de reserva o probabilidad de comprar, al variar los distintos parametros de la
distribucion de Weibull. A partir de ellos es posible interpretar como cambia la
elasticidad de acuerdo al precio de reserva. Se puede observar que al aumentar el
parametro de forma (b) la distribucion se vuelve mas elastica, es decir, se requiere de
variaciones mas pequefas del precio para cambiar en la misma cantidad la probabilidad
de comprar. Esta interpretacion si bien no entrega una cantidad concreta que comprar
(unidades) es bastante clara con respecto a la tendencia de si se comprard mas o
menos de estas y servird principalmente cuando se compare entre las distintas
distribuciones del precio de reserva que se pueden presentar en el tiempo.

Es importante destacar que también hay diferencias dentro de una misma distribucion
pues no son lineales, por ejemplo, la linea azul del Grafico 2 que tiene un parametro de
forma pequefo (b = 2) se comporta de forma inelastica para precios altos y bajos, pero
para precios medios se vuelve mas elastica.

En cuanto a los cambios en el parametro de escala (a), como indica la l6égica de su
funcién de densidad, que achata su forma, en el caso de la distribucion del precio de
reserva se vuelve mas elastica al disminuir el parametro a.

Los parametros de la distribucion se obtendran a través de los datos empiricos de los
precios a nivel de transacciéon, éstos se promediardn de manera semanal por cada
sucursal. Se debera validar si efectivamente se ajustan a la distribucion mediante un
test de hipétesis, para este caso se propone utilizar el test de Kolmogorov Smirnov, que
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evalla si un conjunto de datos se puede extraer de la misma distribucion continua con
la que se esta comparando™®.

Kolmogorov-Smirnov calcula la méaxima distancia que se produce entre los datos
empiricos y la distribucion a contrastar. La hipotesis nula que se evaluara es si los datos
se distribuyen como una Weibull, en caso que el p-valor sea mayor a 0.05 no es posible
rechazar la hipoétesis nula y por lo tanto los datos se distribuirian como una Weibull.
También se puede utilizar un limite de 0.01 que entrega resultados con un menor grado
de confianza, pero de todas maneras es aceptable.

Con los parametros recién mencionados podemos componer tasa de proceso de
poisson que determina la demanda como sigue:

A=2Axp
Ecuacion 5: Tasa proceso de Poisson

En este caso p representa la probabilidad de comprar que viene dado por el precio de
reserva mencionado anteriormente, de esta forma la ecuacién queda como:

1= 21x (1 - F(precio))
Ecuacion 6: Tasa de compra en periodo k al precio p

Entonces al evaluar la demanda como un proceso estocastico se tendra la siguiente
probabilidad de que la demanda en el periodo t sea exactamente j:

A6 % -1t
PID(t) = j] =(t)j—!e

Ecuacién 7: Probabilidad Proceso de Poisson

La media del proceso de Poisson es precisamente A, por lo tanto se debera utilizar este
parametro en la estimaciébn de demanda para expresar la demanda promedio del
periodo. Sin embargo en la optimizacion de precios, como lo que se busca maximizar la
esperanza de los ingresos se tomara la distribucion de probabilidad del proceso de
Poisson. A continuacion se presenta el valor de 1 expresado en términos de la
distribucién de Weibull:

2 = 1% (e—(precio/a)b)
Ecuacion 8: Demanda promedio con parametros Weibull

En algunas ocasiones esta formulacion no logra capturar todas las variaciones y
complejidades de la demanda por lo tanto se evaluara, segun el error que presente la
estimacion, si es necesario usar variables de ajuste que capturen estos efectos, o si es
necesario establecer como dato el total de unidades que se espera vender. Con estos
parametros la demanda segun periodos quedaria descrita segun la siguiente formula:

1% Fyente: Descripcion test ks.test disponible en software R
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y -(p/a)b ;
A = Ak (e )Ty Ajuste,
Ecuacién 9: Tasa Weibull Modificada

Se ha agregado el subindice k para identificar el periodo que se estd estimando. Con la
informacion presentada anteriormente se obtiene una estimacion de la demanda
basada en la llegada de los clientes que varia periodo a periodo y en la distribucion del
precio de reserva determinado solo en funcion del precio para todo el horizonte de
planeacién. Finalmente se propone el siguiente modelo:

Modelo Descripcion Formula Demanda
Modelo I Una distribucion de precios para j, (precio) = Ak(e‘(pmi"/a)b)TkAjustek
todo el horizonte de planeacion.

Tabla 2: Resumen Modelo de Estimacién de Demanda
Donde:

A (precio) : Demanda en unidades en el periodo k
Ak : Tasa de llegada en el periodo k
o—(recio/a)” : Probabilidad de comprar dada por la distribucién del precio de reserva
modelada como una Weibull
Ty : Semanas que dura el periodo k
Ajustey, : Constante de ajuste del periodo k

Ademas se planted una variacion al modelo incluyendo distintas distribuciones del
precio de reserva o probabilidad de comprar para cada periodo. Lo que se busca con
esto es poder incluir en el modelo la nocion de que la elasticidad y por tanto la
probabilidad de comprar no so6lo depende del precio sino también del periodo en el que
se encuentre dentro de la temporada. Para ver mas detalles de este modelo dirigirse al
Anexo C.

6.1.4 Indicadores de Ajuste de los Modelos de Estimacion de Demanda

En la bibliografia se establecen distintas maneras de evaluar el ajuste de una
estimacion, a continuacion se presentan los indicadores mas utilizados en series de
tiempo y que se implementaran en el desarrollo del trabajo.

MAD: Mean Absolute Deviation, mide la diferencia absoluta entre los resultados
empiricos (R;) y los estimados por los modelos (E;). Se calcula a través de la siguiente
férmula, donde el sub-indice i indica el periodo:

n
1
MAD: — x Z |Rl - Ell
n 1
1=

Ecuacién 10: MAD
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MAPE: Mean Absolute Percentage Error, indica, como lo dice su nombre, el error
promedio porcentual de la estimacién siguiendo la férmula:

1 R, -E;
MAPE:—*E |-
n /«z 4 Ri
1=

Ecuacién 11: MAPE

Es necesario tener cuidado cuando los valores empiricos toman el valor O porque en
estos casos se indefine la division. En estos casos es necesario tomar medidas como
sacar esos valores de la ecuacion o utilizar otra métrica de ajuste. Ademas cuando los
valores reales son cercanos a cero, un pequefio error en la estimacion presenta un gran
error porcentual, por lo cual se debe evaluar si usar este indicador en estos casos.

RSME: Root Mean Square Error, representa la raiz del promedio de las diferencias
entre los valores reales y los estimados elevadas al cuadrado:

2 1 n
RSME: E>»<Z(Ri—13,-)2
i=1

Ecuacién 12: RSME

Mientras menores sean los resultados de los indicadores, es decir, mas cercanos a cero
la estimacion se acercard mas a la realidad.

6.2 OPTIMIZACION DE PRECIOS

La optimizacion de precios tiene como objetivo encontrar los precios que permitan
obtener los mayores ingresos. Requiere como input un modelo de estimacion de
demanda sensible al precio y entrega una politica de precios 6ptimos de acuerdo al
periodo y al stock restante a lo largo de la temporada. Este tipo de problemas se puede
resolver a través de programacion dinamica estocastica o a través de heuristicas que
permitan encontrar mas facilmente el 6ptimo.

La programacion dinamica estocéstica consiste en descomponer un problema de
optimizacidbn en una secuencia de problemas mucho mas simples, los que son
construidos y resueltos partiendo desde el final del horizonte de planificacion,
retrocediendo en el tiempo. De esta forma se resuelve el problema de manera
recursiva, llegando al 6ptimo de la funcion objetivo a través de decisiones que van
actualizando las condiciones y el problema a resolver. Se utliza este tipo de
programacion en diversos problemas de optimizacion en donde las decisiones son inter-
temporales y la solucion es alcanzada a través de una secuencia de estas.

Si bien la programacion dindmica estocastica es en si un problema muy dificil de
resolver, se hace mas abordable controlando las variables como el nUmero de periodos
de cambio de precios o el conjunto de precios factibles directamente. En el siguiente
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apartado se presenta el modelo de Bitran, Caldentey y Mondschein [7] para ventas de
liquidacién en productos de moda.

Supuestos:

Se considera una cadena de retail que vende productos de moda en varias
tiendas durante un horizonte de planificacion determinado.

La cadena de retail optimiza los precios considerando los niveles de inventario y
el tiempo restante del horizonte de planeacion.

Los precios son los mismos en todas las tiendas para un mismo producto.

La demanda esta caracterizada por el flujo de clientes y su disposicién a pagar.
Se consideran dos casos de manejo de inventario, en el primero se distribuye
todo el inventario al principio del horizonte de planeacion y no se permiten
redistribuciones. En el segundo si se permiten transferencias de mercancias
entre las tiendas.

No es posible volver a ordenar mas productos durante el horizonte de
planeacion.

El objetivo del retailer es maximizar los beneficios luego de que las decisiones de
inventario estan hechas, es decir, el costo de los productos es un costo hundido.

Notacion:

T : Largo del horizonte de planeacion.

K : Numero de veces en que el precio puede ser modificado dentro
del horizonte de planeacion.

k . Indice que denota el k-ésimo periodo en el horizonte de
planeacion, donde los periodos son contados de manera inversa,
es decir, 1 es el Ultimo periodo y K el primero.

k=1,..,K
Ty : Largo del k-ésimo intervalo de tiempo donde el precio permanece
constante (medido en semanas).
K
z T,=T
k=1
n : Total de tiendas de la cadena de retail.
i - indice que denota la i-ésima tienda de la cadena de retail.
i=1,..,n
Aik : Tasa de llegada de clientes a la tienda i en el periodo k.
Fir (p) . Distribucion acumulada de la probabilidad de NO comprar un

producto a un precio p, en la tienda i, en el periodo k-esimo.
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Entonces 1 — F;,(p) corresponde a la probabilidad de comprar.

D (p) : Vector demanda en la tienda i, en el periodo k, cuando el precio
es igual a p.
Cik : Total de unidades en inventario en la tienda i en el periodo k.
So : Stock inicial.
I : Conjunto de precios factibles

Vi(ciks - Cnk)  : INgresos totales esperados desde el periodo k hasta el final del
horizonte de planeacion si en el periodo k el inventario inicial en la
tiendai es c;, cuando la politica Optima de precios es

implementada.

En el paper se proponen 2 casos, uno en el que no hay transferencias de inventario y
un segundo en el que si se permiten. De no admitirse transferencias de inventario se
puede tratar el problema de optimizacion sin el subindice i que denota las tiendas y
considerando todas las tiendas como una sola. Tomando esta consideracion se
propone la siguiente funcion objetivo:

Funcion Objetivo:

Vi(cr) = Maxprecioer Ep, [precio * min{Dy, ¢} + Vi_1 (¢ — min{Dy, ¢ }]
Ecuacion 13: Funcion Objetivo

Con:

(A (1 — F(precio))T,) e 4(-FprecioNTy
j!

Ecuacioén 14: Probabilidad de Demanda

P(Dy(precio) = j) =

La ecuacion corresponde a la probabilidad conjunta de los clientes dispuestos a
comprar un producto al precio precio en el periodo k, se busca por lo tanto maximizar la
esperanza de los ingresos. Como se definié anteriormente, la probabilidad de la
demanda depende del proceso de llegada con parametro 1, para cada periodo y de la
probabilidad de comprar el producto (1- F(precio)) dado que llegaron a la tienda.

El problema se encuentra sujeto a:
Vi (0)=0Vk

Ecuacién 15: Condicién de Borde
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V,(c)=0Vc
Ecuacién 16: Condicién de Borde

Si no hay inventario el revenue obtenido serd cero, ademas en el periodo cero los
ingresos obtenidos seran siempre cero independiente del nivel de inventario.

=39
Ecuacion 17: Stock
El inventario en el periodo k corresponde al stock inicial de la tienda.
Cx—1 = —min{D,,c,} Vk
Ecuacion 18: Recurrencia

El inventario en el periodo k-1 corresponde al inventario en el periodo k menos la
demanda del periodo o el inventario disponible en el periodo segun corresponda.

La optimizacion no contempla una politica de precios decreciente sino que toma
decisiones de precios independientes para cada periodo so6lo considerando el inventario
disponible y el tiempo restante hasta el final del horizonte de planeacién. Se propone
evaluar los resultados de imponer esta restriccion (que el precio no pueda subir), la cual
se implementaria a través de una variable en la funcion a optimizar que tome un valor
muy negativo si elige un precio superior al elegido en el periodo anterior de la siguiente
forma:

Funcion Objetivo con restriccion:
Vi(cr) = maxprecioer Ep, [precio » min{Dy, ¢} + Vi _1 (¢ — min{Dy, ¢, 3] + M

Ecuacion 19: Funcion Objetivo con Restriccién de Precios

Con:
A (1 — F(precio))T,) e *(1-F(precio)T;
P(D(precio) = j) = (i @ ))j'k)
Ecuacién 20: Probabilidad de la Demanda
Donde:

M= {—100.000.000 si precio > preciog_4

0 sino

Ecuacién 21: Restriccion de Precios

En ocasiones se presentan problemas al trabajar con tasas muy grandes, porque al
calcular la probabilidad la exponencial se va a cero (exponencial de un nimero muy
negativo en Ecuacion 20) con lo que la probabilidad entera se vuelve cero. Debido a
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esto no se pueden observar diferencias entre una probabilidad, P(Dy(p) =j) y otra
P(D,(p) = k) con j # k. Para lidiar con este problema se utiliza la siguiente variacion
de las tasas:

Si la tasa semanal (Asemanai) €S Muy grande se propone dividir por siete y de esta
manera obtener la tasa promedio diaria:

1 _ Asemanal
diario — 7

Ecuacién 22: Transformacion Lambda

Luego, si llegan i clientes en un dia, en la semana llegaran:
d=7*0*T,

Ecuacién 23: Clientes en la semana

Considerando esto la funcion objetivo queda definida por:

E(Vi(p, c)i clientes por dias) = p *x min{d, ¢} + Vi (cx — min{d, cx})

Ecuacién 24: Funcidn Objetivo como Probabilidad Condicional

E(Vi(p,c)) = Z E(Vi (p, ci)li clientes por dias) * P(N = i)

i=1
Ecuacion 25: Funcién Objetivo Modificada

Con:

N"’P(/ldiario(l - F(p))

Ecuacién 26: Demanda como Poisson

Cabe mencionar que en el problema de optimizacion se estd asumiendo que las
llegadas corresponden a ventas de una unidad, es decir que por cada persona que
llegue se vendera a lo mas una unidad o ninguna, dependiendo del precio de reserva
del cliente.
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7. MARCO METODOLOGICO

En el siguiente apartado se detalla como se aplicaran los conocimientos presentados en
el marco conceptual. Se revisaran los siguientes items: analisis descriptivo, estimacion
de demanda y optimizacion de precios.

7.1 ANALISIS DESCRIPTIVO

En esta primera etapa se busca lograr un acercamiento general a los datos y al
problema que se intenta resolver. Se interiorizara en la realidad de la empresa a través
de datos descriptivos de las sucursales con las que se trabajara, de las principales
categorias que se venden y de la informacion de trafico con la que se cuenta.

El andlisis descriptivo tiene dos hitos relevantes, lograr definir el producto que se
utilizar4 para el modelo y demostrar que tiene caracteristicas idoneas para realizar
gestion de precios. El producto en el cual se trabajard debe cumplir los siguientes
requisitos generales de los modelos de pricing de productos de moda:

e Presentar algun tipo de estacionalidad, dado que se requiere fijar un horizonte
finito de planeacion.

e Presentar variaciones del precio que permitan a futuro calcular sensibilidades.

e Tener un volumen de ventas y de informacion considerable que permita y
justifique la aplicacion del modelo.

e Conocer el inventario inicial.

Las condiciones son bastante basicas por lo cual cualquier producto, o en su defecto
todos podrian cumplirlas. Sin embargo existe un problema con el Gltimo requisito ya que
no se tiene datos de inventario sino solo informacion transaccional. Para resolver este
problema se tomara como supuesto que existe un porcentaje de productos que no se
vende por lo cual el inventario inicial corresponderia al total de las ventas en la
temporada més un delta (a priori de un 10%). En otros trabajos realizados en la
empresa [5] se han publicado stock iniciales muy superiores a lo que realmente se
vende en la temporada, pero finalmente el stock sobrante se traduce en un costo
hundido ya que grandes pedidos son requisito de importadores asiaticos, por lo que el
supuesto propuesto no se encuentra tan alejado de la realidad.

Se realizara un analisis segun los niveles de agregacion de los productos. Primero se
evaluaran los ingresos y unidades vendidas a nivel de las distintas categorias presentes
en el afio 2012. Se elegira preliminarmente las 3 categorias que presenten los mayores
valores. Es necesario considerar en este punto que la informacién con la que se cuenta
corresponde a informacion transaccional e informacion del flujo de clientes obtenida a
través de camaras de video. Esta ultima informacion esta disponible sélo para un afio
desde Abril de 2012 a Marzo De 2013 y para algunas de las tiendas de la empresa, por
lo cual se limitara el analisis a esas salas y a los periodos en los que se tenga mayor
completitud de informacion.
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Luego de seleccionar la categoria con la que se trabajard y para lograr un mayor
impacto y no trabajar a nivel de SKU se agrupara los articulos de acuerdo a dos
criterios, el precio maximo que presenten y la semana donde se comienzan a vender.
Se agrupara de esta forma porque existen diferentes categorias de productos en el
retailer que estan destinadas a distintos publicos objetivos, con lo cual el precio
permitira identificar los productos que son percibidos de forma similar por los clientes.
Ademas se agruparan los productos que comiencen con ventas la misma semana para
no tener aumentos en la demanda en periodos intermedios que se deban a que ingreso
un nuevo producto al stock sino que se mantenga el mismo grupo de productos todo el
periodo.

Un detalle importante a destacar es que muchas de las transacciones del retailer
especialista presentan un precio de $1, esto corresponde a productos vendidos en
promociones ya sea de Groupon (ver ejemplo en Anexo A), 2x1, 3x2, descuentos
directos, etc. Para solucionar este problema y mostrar el precio que realmente percibe
el cliente se propone reemplazar ese precio por el precio promedio de los productos de
la categoria incluidos en la transaccion. De esta forma se podra reconocer los
productos que se estan vendiendo en promocion del tipo 2x1 o 3x2, pero no hay forma
de reconocer los que se venden a partir de Groupones, por lo que inevitablemente se
observard una baja en el precio promedio cuando existan de estas promociones
vigentes.

Con el fin de evaluar si los productos escogidos exhiben los requisitos de un problema
de pricing dinamico se evaluara como se comportan variables como el tréfico, las
unidades vendidas y la tasa de conversién con respecto al precio. Se espera que éstas
presenten una correlacion negativa y den cuenta de la sensibilidad al precio.

7.2 ESTIMACION DE DEMANDA

Una vez definidos los grupos de productos con los que se trabajara se procede con la
etapa de estimacién de demanda. Primero se debe realizar el tratamiento de datos
faltantes, en este caso solo se cuenta con datos omitidos en la informacion de camaras
de video. Para solucionar este problema se reemplazara los datos faltantes con el
trafico del dia anterior. En este punto se debe evaluar si la cantidad de datos faltantes
podra afectar la estimacion de demanda, para esto se considerara el siguiente criterio:
si hay una sucursal con mas de un 20% de datos faltantes mensualmente sera
preferible no utilizar esa sucursal.

La estimacion de demanda se realizara a nivel semanal, porque se considera que el
nivel de agregacion diario es muy pequefio y el mensual muy grande. Ademas,
dependiendo de la temporada donde se venda el producto escogido se elegiran las
semanas para la estimacién, por ejemplo, en el caso de los trajes de bafo, la
temporada comienza en Octubre y termina en Febrero del afio siguiente. Para la
estimacion de demanda se consideraran todas las sucursales como una sola debido a
gue presentan niveles de ventas muy pequefios al tomar cada una por separado de
manera semanal.
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Entonces se pasaran los datos a nivel semanal sumando el trafico diario de cada
sucursal para obtener las tasas de llegadas por semana. De esta manera se utilizara
directamente los datos de camaras, debido a que no se cuenta con datos de otras
temporadas para poder hacer una regresion y estimar el trafico para la temporada
siguiente. Para tomar en cuenta esta limitante se propone realizar posteriormente un
analisis de sensibilidad de este punto, para evaluar codmo se comporta el modelo frente
a variaciones en la tasa de llegada. Ademas se procesaran los datos con el fin de
obtener las tasas agregadas de todas las sucursales.

Se estimara también las tasas de llegada a partir de la informacién transaccional, esto
con el fin de evaluar cual se ajusta de mejor manera a la estimacion de demanda. Para
esto se usard el supuesto de que todas las transacciones generadas en la tienda
evaluada corresponden a las llegadas, es decir, que toda persona que ingresa a su vez
compra (independiente de la categoria en que se realice la transaccion).

Con respecto a la estimacion de la distribucién del precio de reserva, lo que se haré en
la practica es tomar el promedio de los precios efectivos presentados en las
transacciones por semana y sucursal, y finalmente buscar en el software R la
distribucion de Weibull que mejor se ajuste a estos. De esta manera se obtendran los
parametros de la Weibull en dos instancias, la primera considera una distribucion del
precio de reserva para todo el horizonte de planeacion y la segunda considera que ésta
varia en el tiempo (Modelo | y Modelo Il respectivamente). Para el segundo caso se
plantea obtener las distintas distribuciones de Weibull de acuerdo a los periodos en los
que se pretende cambiar el precio, es decir, si se plantean 3 periodos donde se
cambiara el precio se estimara una distribucion para cada periodo (ver Anexo C).

El ajuste de las distribuciones del precio de reserva sera determinado con un test de
Kolmogorov Smirnov que sera realizado en el mismo software, en caso de no obtener
un buen ajuste se deberan tomar distintas semanas (mas o menos datos) con el fin de
encontrar una distribucion idénea.

Una vez que se determine que los precios siguen una distribucion de Weibull se
utilizara el software Matlab para graficar la funcion obtenida a partir de los parametros
ajustados en R (parametros a y b) y los datos empiricos dados por el precio y la
probabilidad de comprar (transacciones/trafico). Con estos datos se obtiene la
distribucion del precio de reserva y se verificara que la distribucién concuerda con la
teoria, es decir, que hay mayor probabilidad de comprar a precios mas bajos y menor
probabilidad de comprar a precios mayores.

Luego, con estos parametros se calculan las ventas estimadas (unidades), utilizando
los mismos precios del periodo anterior con la siguiente formula:

e (precio) = A (e‘(preCi"/a)b)TkAjustek

Ecuacién 27: Demanda

Donde:
Ajuste;, = Parametro de ajuste
Ak = Tasa de llegada del periodo k
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e @/0)" = Probabilidad de comprar, considerando distribucion de probabilidad de
Weibull

Ty = semanas de duracion del periodo i

En una primera instancia se realiza la estimacidon de manera semanal sin utilizar el
parametro de ajuste, luego se incorpora este parametro que se define a través de la
herramienta solver de Excel buscando el mayor ajuste con la demanda real. Se cree
que de esta forma se estd sobreajustando la demanda por lo cual se decide que no se
definird un parametro de ajuste para cada semana sino que uno para cada periodo de
cambio de precios.

Con respecto a los periodos de cambio de precios se definid por criterio de expertos
que los periodos idoneos son definidos mensualmente, es decir, Octubre, Noviembre,
Diciembre, Enero y Febrero.

Con los periodos ya definidos se calculara el pardmetro de ajuste determinando uno
para cada periodo de forma de minimizar el error de estimacion, pero a la vez no sobre-
ajustar el modelo. Ademas, con este ajuste se soluciona de cierta forma el problema de
tener tasas de llegada muy grandes para cada semana, que traeran problemas también
en la optimizacién de precios.

Con esto queda definida la estimacién de demanda, luego se comparara semana a
semana los datos reales con los estimados para determinar el ajuste de los modelos.
Ademas posteriormente se realizara un andlisis de sensibilidad en el parametro trafico
para determinar como varia el ajuste al variar ese parametro. Otro andlisis de
sensibilidad que se realizara es evaluar el ajuste del modelo a datos de una temporada
anterior (pues no se cuenta con temporadas futuras), ajustando sélo el total de
unidades que se espera vender, de acuerdo al crecimiento que presenta la categoria.

Como se menciond anteriormente también se calibrara los modelos utilizando solo
informacion transaccional (no de trafico), para comparar el ajuste obtenido a partir de
ambas fuentes de informacién y evaluar el aporte de la informacion de camaras por
sobre la informacion transaccional. Se evaluara también la correlaciébn que presenten
los datos y los factores que afectan la tasa de conversion (transacciones/trafico).

7.3 OPTIMIZACION DE PRECIOS

La optimizacién de precios se realizara en el programa Matlab, resolviendo el problema
de programacion dinamica estocastica presentado en el apartado 6.2. Se eligio este
programa porque la mayoria de los software que se utilizan no son capaces de resolver
problemas de forma recursiva, por ejemplo GAMS, ademas porque Matlab presenta
gran flexibilidad para poder adaptarse a las condiciones del problema.

Se ingresara como input el vector de precios donde se encuentran los distintos valores
gue se podran escoger para la maximizacion I y las unidades de stock inicial para
vender S,. Ademas, para la optimizacion se requiere de los parametros de la estimacion
de demanda, que se han definido a partir de los datos promedio por periodo, estos son:
tasa de llegada, pardmetro de ajuste, semanas que dura cada periodo y parametros de
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la Weibull. Para el caso de un precio de reserva sélo se ingresan los 2 parametros de la
Weibull (ay b).

En Anexo D es posible ver en detalle la programacion en Matlab del problema de
optimizacién, donde el codigo “pde.m” es el archivo ejecutable en Matlab, se adjuntan
también las funciones que permiten calcular los distintos valores de la programacion
dindmica estocastica. Finalmente se obtiene como resultado un listado de precios
Optimos para cada periodo, considerando las unidades de stock restantes, y el revenue
esperado de la siguiente forma:

Stock T1 T2 T3 T4 T5
0 PO1 PO2 PO3 P04 PO5

1

s, Ps,1 PSs,2 PS,3 PS,4 PS,5

Tabla 3: Diagrama Solucidon Optimizacion de Precios

Esta es una herramienta muy potente para el retailer ya que como la programacion
dindmica estocastica entrega un camino de precios optimos el product manager puede
ver en esta tabla, dependiendo del periodo en que se encuentre y del stock disponible,
cudl es el precio 6ptimo para el periodo.

A su vez se entrega la matriz de ingresos esperados calculados a partir de los
resultados obtenidos en la funcion objetivo. El esquema con la esperanza de los
ingresos es igual al diagrama presentado anteriormente con los precios. La principal
utilidad que presenta este resultado es para verificar la calidad de los resultados que se
estan obteniendo, si son consecuentes con lo que se espera o no.

Finalmente se realizara un andlisis de los resultados observando si se apegan a las
restricciones, si son soluciones factibles dentro del criterio de lo que espera la empresa,
si es necesario hacer modificaciones y agregar mas restricciones, etc.
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8. DESARROLLO METODOLOGICO

A continuacion se presenta el desarrollo de la metodologia recientemente expuesta,
comenzando con el andlisis descriptivo de los datos utilizados, estimacién de demanda,
y optimizacion de precios.

8.1 ANALISIS DESCRIPTIVO

En esta etapa preliminar se comenz6 con un acercamiento general a los datos. Se
cuenta con informacion transaccional desde el afio 2010 para todas las sucursales y
con informacion de camaras de video desde Abril de 2012 hasta Marzo de 2013 para
ocho sucursales, correspondientes a:

- Apumanque

- Marina Arauco

- Matias Cousino

- Plaza Oeste

- Plaza del Trébol
- Plaza Vespucio

- Portal La Dehesa
- Mall del Centro

En el caso de la tienda ubicada en Plaza del Trébol sélo se cuenta con informacién
desde el 21 de Agosto de 2012 y en Apumanque existen datos faltantes en los meses
de Noviembre y Diciembre de 2012 en la informacion de camaras.

Las sucursales con mayor trafico son Plaza del Trebol y Mall del Centro, con un
promedio de 652 y 491 visitas promedio diario respectivamente. Las tiendas con menor
afluencia de publico son La Dehesa (66) y Marina Arauco (205). A continuacién se
presenta el trafico promedio diario de las sucursales con mas datos (salvo Apumanque)
y a modo de ejemplo la serie de tasa de llegadas diarias correspondiente a la sucursal
Matias Cousifio. Se reemplaz6 con la informacién del dia anterior en los dias en los que
no habia datos.
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Trafico Promedio Diario
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Grafico 4: Trafico Promedio Diario Sucursales con Camaras. Fuente: Elaboracién propia en base a
informacion de camaras de video
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Grafico 5: Serie Tasas de Llegada Matias Cousifio. Fuente: Elaboracion propia en base a informacion de
camaras de video

Del grafico se puede observar que el trafico no presenta grandes variaciones excepto
en la época de navidad y también en el periodo estival, donde se observan mas visitas
a las tiendas, pero este comportamiento vuelve a su régimen normal en Marzo.
Similares son los resultados para las demas sucursales en cuanto a la forma, pero
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como se menciond anteriormente hay algunas con niveles de trafico mayores y
menores. En lo que sigue del trabajo se considerara todas las sucursales que cuentan
con informacién de camaras como una sola porque como se explic6 en el marco
metodoldgico, presentan muy bajas ventas semanales a nivel individual.

Con el fin de escoger el producto con el que se trabajara se analizaron las ventas de las
distintas categorias para tener una idea de la estacionalidad y de las categorias mas
importantes para la empresa. Se concluyd que las principales categorias con respecto a
las ventas correspondientes al afio 2012 son: corseteria ($4.036.439.388), pijamas
($1.135.047.461) y bafiadores o trajes de bafio($1.025.948.573).

PANTY Y MEDIAS Ventas por Categoria 2012
1%

PANTUFLAS
1%
LENCERIA
FITNESS 2%
1%
COSMETICA
1%

Grafico 6: Ventas por Categoria 2012. Fuente: Elaboracion Propia en base a informacion transaccional

A priori seria ideal realizar el modelo de pricing en la categoria corseteria, que es la que
presenta por lejos mayores ventas, pero al analizar la informacién transaccional a nivel
de Articulo y SKU no es posible encontrar estacionalidad. Los productos, incluso los
clasificados como “de moda” se venden por largos periodos, no menores a un ano, por
lo cual se descarta la categoria.

Para seguir con el analisis se observaron las series de ventas de las 3 categorias
principales para determinar si existe estacionalidad aparente:
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Serie Ventas por Categoria
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Gréfico 7: Series de Ventas por Categoria. Fuente: Elaboracidn propia en base a informacion transaccional

Se puede observar en el Grafico 7 7 que existen grandes peaks de demanda en las
festividades del dia de la madre (mayo) y navidad (diciembre) y que la categoria
Bafladores o Trajes de Bafo presenta mayor estacionalidad. En las 2 categorias,
Bafiadores y Pijamas, al analizar la informacién a un nivel menor de agregacion se
pueden observar estacionalidades, representadas en dos temporadas de Pijamas (de
invierno y de verano) y una temporada de Trajes de Bafio con ventas desde octubre de
cada afio a marzo del siguiente aproximadamente.

Finalmente se elige la categoria de Trajes de Bafio por 3 motivos principalmente: es
mas evidente su estacionalidad, presenta una politica de precios mas clara y es mas
intensiva en ventas en un mismo plazo de tiempo.

Como se mencion6 en el marco metodoldgico luego se elegirda un grupo de articulos de
la categoria de acuerdo a los criterios de precio maximo y semana de inicio de ventas.
El grupo escogido consiste en 23 articulos cuyo precio maximo es de $19.995 y se
comenzaron a vender la primera semana de Octubre 2012. Se eligi6 este grupo de
productos porque en el tiempo presentaban variaciones de precio similares y dado este,
una percepcion de valor similar entre los clientes. Ademas representan el 27% de las
ventas y el 35% de las transacciones de la categoria en el periodo en evaluacion (para
ver la descripcion de los articulos refiérase al Anexo E).

Como se mostré en el Grafico 1 del item Descripcion del problema vy justificacion, los
bafadores tienen 3 precios a lo largo de la temporada, el precio full, que se establece al
principio de esta, luego un descuento del 30% Yy finalmente un descuento del 50%. A
continuacion se presentan 3 graficas con la informacion del trafico, las unidades
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vendidas y la tasa de compra, con estas se podra entender la complejidad de la
estimacion de la demanda para productos de temporada, que se ven afectados no solo
por el precio, sino también por la estacionalidad.

Trafico v/s Precio
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Gréfico 8: Trafico v/s Precio promedio semanal Sucursal Cousifio. Fuente: Elaboracion propia en base a
informacion transaccional y de camaras de video.

Se puede observar levemente mayor afluencia de publico en las semanas en las que el
precio es menor, aunque al analizar la tendencia este efecto es mucho menor. Esto
principalmente porque las personas desconocen a priori el precio de los productos, por
lo cual este no influye tan directamente a atraer personas a la tienda, a no ser que
exista publicidad especifica dirigida a esto, como es el caso de las publicaciones afuera
de la tienda (en Anexo F ver imagen de publicidad para atraer trafico). Esto da cuenta
gue efectivamente las llegadas a la tienda son una respuesta a los patrones regulares
de compra de los clientes, mas que una funcién de los precios individuales [9], a no ser
de que existan incentivos externos.

En el siguiente grafico se busca evaluar si existe sensibilidad al precio de los productos
gue se analizara, factor fundamental para poder realizar la optimizacion de precios.
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Unidades v/s Precio
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Gréfico 9: Unidades Vendidas promedio semanal Sucursal Cousifio. Fuente: Elaboracidn propia en base a
informacion transaccional.

En general se observa que existe una correlacion negativa entre el precio y las
unidades vendidas, pero de todas formas se presentan datos que no son intuitivos
como que las mayores compras se realicen a un precio intermedio, o que cuando el
precio es bajo (alrededor de $10.000) no se vendan tantas unidades (en promedio 50).
Este fenomeno puede explicarse por la dualidad que presentan los productos de moda,
donde la demanda no so6lo depende del precio sino también tiene un factor estacional
qgue hace variar la disposicién a pagar. Entonces para el caso donde se venden pocas
unidades a pesar de que el precio est4 bajo se explica porque corresponde a las
tltimas semanas de la temporada, donde el interés por estos productos es menor. Por
su parte las fuertes ventas realizadas a precios intermedios corresponden a semanas
de temporada alta y cercanas a navidad.
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259 Tasa de Compra v/s Precio
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Gréfico 10: Tasa Compra v/s Precio promedio semanal Sucursal Cousifio. Fuente: Elaboracién propia en base
a informacidn transaccional y de cAmaras de video.

Una variable interesante a observar de la nueva informacién disponible es la tasa de
compra, que expresa cuantas transacciones se realizan sobre el trafico. Se puede
observar la correlacion negativa que presenta la tasa de compra con los precios e
indica que a menores precios hay mas compras sobre los que entran. Esto da pie para
fundamentar la influencia que tienen los precios en la decisibn de comprar de los
clientes una vez que estan en la tienda, razon por la cual la gestion de precios se
vuelve tan importantes. Los valores que se salen mas de la norma son precisamente los
relacionados con las dltimas semanas de ventas, lo que da cuenta también de la
estacionalidad de los productos, ya que al final de la temporada, a pesar de que se baje
el precio, el publico no va a estar interesado.

Luego, a partir de lo anterior se fundamenta que los productos elegidos presentan
estacionalidad y ademéas su demanda se ve afectada por el precio, con lo que se
concluye gue son idéneos para la realizacién del modelo de pricing dinamico.

8.2 ESTIMACION DE DEMANDA

En el siguiente apartado se presentara la estimaciéon de demanda para los productos
escogidos anteriormente, utilizando un precio de reserva para todo el periodo.

8.2.1 Estimacion de demanda con un precio de reserva (Modelo 1)

Se tomaron los datos de trafico diarios y se sumaron para obtener la estimacion de la
tasa semanal. Se utilizaron todas las sucursales menos Apumanque porque tenia un
mes de datos faltantes dentro de la temporada. En el siguiente grafico se puede
analizar las variaciones de trafico en el tiempo:
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Gréfico 11: Trafico Semanal

En los primeros meses (octubre) se presenta un trafico menor, que luego asciende a su
peak en la semana previa a navidad y se mantiene en un nivel relativamente alto en las
primeras semanas de enero para luego decaer en febrero. La tasa semanal va desde
las 13.000 personas por semana, hasta superar las 30.000, correspondiente a 7
sucursales con datos de tréafico.

Se tomo el precio por transaccion del grupo de productos escogidos y presentados en
la seccién anterior. Luego se ingresaron al software R y utilizando el paquete MASS y el
comando fitdistr() se encontraron los parametros de la funcion Weibull que mas se
ajustaba. Finalmente se realiz6 el test de Kolmogorov-Smirnov, que arrojé un p-valor
de 0.01308, con lo cual se confirma que los precios se distribuyen como una funcion
Weibull con los siguientes parametros:

Parametro Valor

p-valor 0.013
a 16404.27
b 4.48

Tabla 4: Parametros Weibull. Fuente: Elaboracién Propia (Ver output R en Anexo H)

Con estos datos se utilizé el programa Matlab para graficar la curva obtenida y de esta
manera poder observar el ajuste con los datos. A continuacién se presenta el grafico de
la distribucién del precio de reserva generado:

34



Distribucidn del Precio de Reserva
1 T T T

X ®
09t -
08t x . -
®
#
07t x ¥ T % .
L e *
i
3% AR '
= #
= 05F w # e
_g kS x;:
E #
o 04} . * -
g &
03r <" %xx -
! = 5%,
Xx Sy N :X KX
0.2+ Ak 5w . T
3 x g Xx
L L -
o XEE © o E ?@xxﬂkﬁx
. - H i s w
U 1 1
05 1 15 2 25
Precios

x 10"

llustracion 3: Distribucion del Precio de Reserva. Fuente: Elaboracion Propia en Matlab

Se desprende del grafico anterior que en general los precios presentan un buen ajuste
a la distribucion de Weibull, aunque existen valores que se escapan de la norma. Al
igual que en gréaficos anteriores es posible que sea por el efecto estacional que
presentan estos productos. Se concluye que a menores precios la probabilidad de
comprar es muy alta y cuando el precio asciende a su precio maximo la probabilidad de
comprar es mucho menor.

Luego se construye la demanda de cada periodo a partir de la tasa de llegada y la
probabilidad de comprar dada por la distribucion de Weibull a través de la siguiente
férmula:

A=, (e~ ®/@"

Ecuacion 28: Demanda promedio
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Con esos datos se obtiene la siguiente estimacion a nivel semanal de la demanda:

Modelo | Estimacion de Demanda
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Grafico 12: Estimacion de Demanda simple. Fuente: Elaboracién propia

El modelo presenta errores al sobrestimar la demanda, pero se aprecia también que la
forma de la curva no difiere tanto de la real, por lo cual se decidié que para mejorar la
estimacion se debian definir ciertas constantes de ajuste. Estas corresponden a
pardmetros mensuales que minimicen el error promedio porcentual, con lo cual se

obtiene el siguiente resultado:

Modelo | Estimacion de Demanda con periodos
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Grafico 13: Estimacién de demanda con periodos Modelo I. Fuente: Elaboracién propia
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Cabe destacar que los periodos corresponden a los mismos periodos en los cuales se
propondran cambios en los precios. Al incluir estos periodos se obtiene un
acercamiento mucho mayor a la demanda real, lo mismo ocurre al estimar de los
ingresos, que se puede apreciar en el Anexo |. A continuacion se presentan los
indicadores de ajuste para esta estimacion:

Indicador Valor |

MAD 33,9
MAPE 22,8%
RSME 50

Tabla 5: Indicadores de Ajuste Estimacion de demanda con periodos y un precio de reserva

Las mayores diferencias se producen en la primera semana de estimacion, esto
principalmente porque se comienza vendiendo muy pocas unidades. De no considerar
esa semana el error porcentual promedio bajaria a un 17%. Finalmente el resumen de
los parametros con los cuales se model6 la demanda se puede encontrar en el Anexo J.

En general se aprecia un muy buen comportamiento del modelo. Una de las ventajas de
utilizar el primero por sobre el Modelo 1l (en Anexo G) es que requiere de menos
pardmetros. Con respecto a los indicadores de ajuste ambas estimaciones presentan
un comportamiento similar, por lo cual este valor no permite elegir uno por sobre el otro.
A continuacion se analiza la sensibilidad de las soluciones con el fin de evaluar como se
comportan los modelos con respecto a variaciones en sus parametros y asi tener una
vision mas amplia de la aplicabilidad de cada uno.

8.2.2 Andlisis de sensibilidad

El primer andlisis de sensibilidad que se presentard es como varian los errores de
estimacion al hacer variar el trafico. Para esto se realizaran 100 simulaciones en donde
el trafico variara cada semana hasta un 15% (ma&s o menos con respecto al valor
original), con lo cual se obtienen las siguientes variaciones de los errores de estimacion:

Modelo | Valores Originales Promedio Minimo Maximo

MAD 33,9 41,9 27 57,2
MAPE 22,8% 24, 7% 20,6%  28,1%
RMSE 50 59,3 40,7 79,8

Tabla 6: Variacién de métricas de ajuste Modelo |, con respecto a variaciones en el trafico.
Fuente: Elaboracién Propia

En promedio el error porcentual aumento en menos de un 2%, lo cual es satisfactorio ya
gue aun asi se encuentra bajo un 25% y en el peor de los casos, en el maximo error
presentado en las 100 iteraciones el error absoluto porcentual no superé el 30%.
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En cuanto al error absoluto promedio este crece en 8 unidades para ambos modelos,
en cambio el indicador RMSE aumenta de 50 a 60 aproximadamente. Se concluye que
con respecto a las variaciones que pudiesen existir en el trafico ambos modelos se
comportan de manera estable. Para ver en detalle los resultados dirigirse a Anexo K.

Continuando con el analisis de sensibilidad se evalto el comportamiento del modelo en
otra temporada para determinar qué tan bien predice la demanda con datos
desconocidos. Para esto se tomo los articulos vendidos en la temporada 2011-2012
cuyo precio méaximo fuera de $19.995, esto porque no se cuenta con informacién de la
temporada siguiente por lo tanto se utilizé los datos de la temporada anterior a la que se
calibré el modelo. Ademas, como no se dispone de informacion de tréfico para ese
periodo, se utilizo los datos de camaras modificados en un 15% mas o menos para
simular el tréfico en esa temporada.

En total resultaron ser 20 articulos de los cuales se vendieron un total de 5.441
unidades a lo largo de la temporada. Este dato es importante porque sera necesario
ajustar el tamafio de la curva para pronosticar de un periodo a otro de acuerdo a
valores como el crecimiento presentado por la empresa o simplemente a la cantidad de
articulos disponibles en el rango de precios. De esta manera el modelo considera como
input el total de unidades que se espera vender a lo largo de la temporada, variable que
va integrada en los parametros de ajuste y los precios reales aplicados en esa
temporada. A continuacion se puede observar la estimacion de demanda realizada:

Estimacion Demanda Temporada 2011-2012 Modelo |
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Gréfico 14: Estimacion de Demanda Temporada 2011-2012, Modelo | (ver Anexo L). Fuente: Elaboracion
Propia
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Al observar el grafico se aprecia un ajuste alentador ya que sigue de forma bastante
precisa los cambios en la demanda. Como se ha hecho oscilar el trafico de manera
aleatoria también se presentard a continuacion el resumen de las métricas de ajuste
observadas en 100 iteraciones:

Modelo | - Demanda Anterior MAD MAPE RMSE

Promedio 56,8 275% 77,1
Minimo 427 21,8% 59,2
Méaximo 67,4 31,5% 93,5

Tabla 7: Resumen Indicadores de Ajuste Modelo | Demanda 2011-2012

Se obtiene un error un tanto mayor al presentado en la temporada donde se calibré el
modelo, pero incluso variando el tréfico el valor maximo obtenido en el indicador MAPE
es de un 31,5%. Para mayor detalle refiérase a Anexo M.

8.2.3 Comparacién informacion transaccional y de trafico

Uno de los objetivos de este trabajo es evaluar el potencial que tiene la informacion de
camaras en comparacion con la informacion transaccional, tanto en el modelo de
estimacion de demanda como en otras aplicaciones interesantes para esta nueva
informacion.

Con este fin se redefinié la estimaciéon de demanda evaluada anteriormente pero
utilizando sélo informacién transaccional, reemplazando la informacién de trafico por las
transacciones registradas en las sucursales, supuesto regularmente utilizado cuando no
se cuenta con informacién de trafico [2]. Con este cambio fue necesario volver a
calcular los parametros de ajuste, pero no las distribuciones de precios pues no se ven
afectadas por el trafico. A continuacién se presentan los resultados del modelo | con
este nuevo meétodo:
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Modelo I: Estimacion de Demanda sélo informacion transaccional
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Gréfico 15: Estimacion de demanda modelo | usando sélo informacién transaccional. Fuente: Elaboracion
propia.

Modelo |
Indicador
MAD 37 33,9
MAPE 24,6% 22,8%
RSME 53,7 50

Tabla 8: Comparacion de Indicadores de ajuste

Se observa que se obtiene un ajuste similar al alcanzado con la informacion de trafico,
aumentando el error porcentual promedio sélo en un 2% al utilizar sélo la informacion
transaccional. En este sentido el aporte de la informacién de camaras en la calidad de
la estimacion seria menor al esperado, esto se explica principalmente por la gran
correlacién que existe entre ambas variables, cuyo valor es de 0,91, con lo cual usar
una u otra fuente de informacion no generaria mayores diferencias. En el siguiente
grafico se muestra la variacion del trafico y de la cantidad de transacciones en el
periodo en estudio, con el fin de mostrar la correlacion de las variables:
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Gréfico 16: Relacidn trafico y transacciones

Se observa que efectivamente ambas variables estan muy correlacionadas, el peak
tanto de trafico como de transacciones se sitla en las semanas previas a navidad y
luego decaen a sus valores estandar. Otra métrica interesante para evaluar la relacion
entre el trafico y las transacciones efectuadas en los locales es el ratio tasa de
conversion:

Transacciones

Tasa de Conversion = —
Trafico

Ecuacién 29: Tasa de Conversiéon

Este ratio permite determinar cuantas de las personas que entraron en la tienda
finalmente compraron algun producto y con esto, evaluar el desempefio dentro del local
(una vez que entraron a la tienda). La tasa de conversion esta creciendo en importancia
entre los retailers porque existe evidencia que afirma que un crecimiento en este ratio
se encuentra asociado positivamente con la lealtad del cliente [2].
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En el siguiente grafico se muestra el tréfico, las transacciones y la tasa de conversion
representada por el volumen de las burbujas para las distintas sucursales con
informacion de camaras:

Trafico V/S Transacciones
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Gréafico 17: Comparacion tasa de conversion entre sucursales. Fuente: Elaboracion Propia

Los valores presentados son promedio de las sucursales en el periodo en estudio. Hay
tiendas con una tasa de conversion muy grande como La Dehesa (44%) y otras muy
pequefias como Apumanque (5,5%), en general se cumple que a mayor trafico la tasa
de conversion es menor. Si bien esa es la tendencia, hay tiendas con trafico similar que
rompen esta regla, como es el caso de las sucursales de Oeste y Cousifio, que
teniendo niveles similares de trafico la segunda convierte del orden de mil
transacciones mas o en otras palabras su tasa de conversion es un 50% mayor.

Existe entonces una relacion entre la tasa de conversion y el trafico, donde el primer
indicador explica si los productos con todas sus caracteristicas son interesantes para el
cliente una vez que esta dentro de la tienda y el trafico por su parte explica si la tienda
en general en atractiva para los potenciales clientes ya que decidieron entrar. Estas son
dos etapas de las que se debe encargar el retailer, tener una tienda atractiva, ubicada
en un sector donde lleguen clientes del perfil que se ofrece para aumentar el trafico y
una vez que estan en la tienda idear una experiencia de compra que convierta ese una
compra potencial en una transaccion para mejorar la tasa de conversion.

Al integrar la informacion de camaras con la transaccional llega a conclusiones desde
otra perspectiva que no se tiene solo con la informacidén de las boletas. Se puede ver
sucursales con alto trafico pero baja tasa de conversibn como es el caso de
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Apumanqgue o Mall del Centro por ejemplo, se sugiere mejorar el resultado dentro del
local. En general las medidas para mejorar este desempefio estan orientadas a
cantidad de personal y atencion al publico, surtido, precios, layout mas atractivo, etc.
por lo tanto el modelo de pricing que propone este trabajo se presenta como una buena
opcién para mejorar el desempefio dentro de las tiendas, porque permite obtener los
beneficios del revenue management.

Por otra parte estan las tiendas con alto tréfico y nivel de transacciones, son sucursales
con un comportamiento ideal, donde las mejoras podrian venir por aumentar los niveles
de ventas a través del ticket promedio por ejemplo.

Finalmente se encuentra un grupo con bajos niveles de trafico y de transacciones, pero
que aun asi presentan una tasa de conversion mayor, en estos casos se sugiere
generar acciones de marketing que permitan atraer mas publico a la tienda, porque el
desempefio una vez que estan en la tienda es satisfactorio (ver ejemplo en Anexo F).
En el siguiente grafico se ilustran los distintos tipos de sucursales y el tipo de accion de
marketing sugerida:
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Grafico 18: Tréafico v/s Transacciones v/s Tasa de Conversién. Fuente: Elaboracién propia

Otro factor que no fue considerado en el analisis anterior es el perfil que tienen los Mall

donde estan ubicadas las tiendas. Por ejemplo en el utlimo cuadrante estudiado nace la

discusion de si estas tiendas son del segmento objetivo de Flores, ya que estan

ubicadas en sectores asociadas a perfiles ABC1l. Si el retailer define que estos

segmentos estan dentro de su publico objetivo debera tomar medidas distintas para
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mejorar el desempefio, en particular el trafico, que en tiendas mas masivas como es el
caso de Trebol o Mall del Centro. Algunas medidas orientadas a segmentos de
mayores ingresos son productos mas exclusivos, mejor atencion, vitrinas mas
llamativas, marcas que solo se vendan en esas sucursales, entre otras. Pero finalmente
es el retailer el que debe buscar una orientacién de acuerdo a los productos que ofrece.

Se estudid por otra parte la tasa de conversion de los articulos evaluados en la
estimacion de demanda. Con esto se busca evaluar cudles son los factores que mas
afectan la tasa de conversion de estos articulos y como se relacionaban entre si. Con
este fin se definio la siguiente regresion lineal:

Tasa de Conversion = 8, + B, * Precio + f, * Tienda + 5 * Periodo
Ecuacion 30: Regresion Tasa de Conversion

Se definieron los mismos periodos utilizados en el modelo | y usando datos semanales
se obtuvo una regresién con un R? ajustado de 0,63. Se obtuvo que 5 de las variables
explicaban la tasa de conversion de manera significativa (***):

Coeficientes Regresion Tasa de Conversion
Constante 0,31%
Febrero 2,41% ***
Enero 2,73% ***
Diciembre 1,39% ***
Noviembre 0,17%
% Vespucio | 0,02%
T -0,33%
= -0,30%
Marina Arauco | 0,00%
-0,65% ***
La Dehesa 1,11% ***
-0,04%  Precio
-1,0% -0,5% 0,0% 0,5% 1,0% 1,5% 2,0% 2,5% 3,0%
Valor Porcentual Coeficientes

Gréfico 19: Regresion Lineal Tasa de Conversion. Fuente: Elaboracion propia

De la regresion se concluye que los articulos son efectivamente estacionales,
explicando principalmente la tasa de conversion los meses de diciembre, enero y
febrero. Ademas hay sucursales que explican positivamente la tasa de conversion como
es el caso de La Dehesa y otras como Mall del Centro tienen el efecto contrario (output
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de Stata en anexo N). Para tener un analisis mas acabado de como se compone la
demanda se realizaron regresiones sobre los ingresos y las transacciones,
obteniéndose en general las mismas variables relevantes que para el caso de la tasa de
conversion (ver Anexo O).

A pesar de que la regresion definié que el precio es una variable que no es significativa
se destaca por la alta correlacion existente entre esta variable y la tasa de conversion
(correlacion de -0,56, ver resultados de correlaciones en anexo P).
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8.3 OPTIMIZACION DE PRECIOS

La optimizacién de precios busca maximizar los ingresos en el periodo resolviendo el
problema de forma recursiva en las distintas etapas que se definan. En el siguiente
apartado se presentaran los datos, funciones y restricciones utilizadas se mostraran 2
resultados, primero sin restricciones de precios y segundo donde no se permite que el
precio suba de un periodo a otro, es decir una politica de descuentos permanentes.

8.3.1 Restricciones e Input del Modelo

En esta instancia es importante recordar que lo que se busca es maximizar los ingresos
a partir de la siguiente funcién objetivo:

Vi(cr) = maxye; Ep, [p *» min{Dy, ¢i} + Vi_1 (¢, — min{Dy, ¢, }]
Ecuacion 31: Funcion Objetivo

Con:
(A(1 = F(p))T;c) e HA-F @I
J!

Ecuacién 32: Probabilidad de la Demanda

P(Dy(p) =j) =

En el caso del modelo con restricciones, en la cual no se permite que el precio suba, se
modificé la funcion objetivo de la siguiente manera:

Funcion Objetivo con restriccion:
Vi(cr) = maxyer Ep, [p * min{Dy, ¢} + Vi_1 (¢t — min{Dy, ¢, 3] + M
Ecuacion 33: Funcion Objetivo con Restriccién de Precios

Donde:

—~100.000.000 sip > p,_;

M:{ 0 sino

Ecuacién 34: Restriccion de Precios

Para resolver el problema de optimizacion numéricamente se definid un conjunto
factible de precios de acuerdo a las politicas de precios utilizadas por la empresa como
sigue:

I ={$9.990,%$10.990, ... ,$20.990, $21.990}

Ecuacion 35: Conjunto de Precios Factibles
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Ademas se considerd un stock inicial un 10% mayor a las unidades vendidas en la
temporada:

So = 7.223 unidades

Ecuacién 36: Stock Inicial

Dado lo anterior, a continuacion se detallan los valores de los parametros utilizados
para cada periodo en el caso del modelo que considera una distribucion del precio de
reserva para toda la temporada:

Periodo k T Lambda  Ajuste a b
1 5 5 15.649 0,014  16.404,27 4,48
2 4 4 18.102 0,010 16.404,27 4,48
3 3 5 24.601 0,019 16.404,27 4,48
4 2 4 25.854 0,040  16.404,27 4,48
5 1 4 21.515 0,025 16.404,27 4,48

Tabla 9: Pardmetros Optimizacién de Precios Modelo |

Es importante destacar que la funcion objetivo representa la esperanza de los ingresos,
por lo cual los resultados corresponden a la maximizacion de la probabilidad conjunta
detallada anteriormente. Se recalca este punto porque a pesar de que la optimizacién
recibe como input el modelo de estimacion de demanda este modelo no se presenta
como probabilistico sino como la tasa del proceso de poisson que lo representa, es
decir, la media. En este sentido se tomaran los precios que maximicen la esperanza,
ademas cabe recordar que la optimizaciéon decide de acuerdo al periodo y al stock
restante qué precio poner considerando los resultados pasados de manera recursiva.
Con estos parametros se obtienen los resultados de los modelos de optimizacion.
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8.3.2 Resultados Optimizacion Modelo |

e Caso sin restricciones
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Grafico 20: Politica de precios 6ptimos, Modelo | sin restricciones

Las barras azules representan los ingresos estimados al aplicar la politica de precios
Optimos propuesta, graficada en la serie azul. Para poder comparar con la politica real
de precios se ha especificado el precio real promedio en cada periodo en rojo.

Al principio de la temporada no es posible aumentar drasticamente la demanda a través
de incentivos de precios por lo que se decide imponer un precio alto, que a pesar de no
generar tan altos ingresos permitird tener mas unidades para los periodos siguientes.
Luego se continda con un precio inferior al real para comenzar a incentivar mas la
demanda. En los periodos de alta demanda la optimizacion propone precios inferiores a
los reales, esto porque se busca vender todas las unidades disponibles. Se observa
una baja y posteriormente un aumento en el precio porque dadas las unidades
restantes la optimizacion arroj6 que era necesario incentivar mas la demanda, pero
luego se desaceleré ese crecimiento. A nivel macro los resultados obtenidos a través de
este modelo son los siguientes:

Indicador Resultado
Ingresos Reales $ 83.202.653
Ingresos Optimos  $ 88.893.770
Crecimiento 6,84%
Unidades Vendidas 7.223

Tabla 10: Resumen Resultados Optimizacion Modelo | sin restricciones
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e Caso con restricciones

En este caso se ha agregado la restriccion de que los precios no puedan subir de un
periodo a otro en orden cronolégico como sucede en el modelo sin restricciones. Se
obtiene los siguientes resultados:

Politica de Precios Optimos con restricciones
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Grafico 21: Politica de precios 6ptimos, Modelo | con restricciones

Indicador Resultado
Ingresos Reales $ 83.202.653
Ingresos Optimos ~ $87.977.770
Crecimiento 5,74%
Unidades Vendidas 7.223

Tabla 11: Resumen Resultados Optimizacion Modelo | con restricciones

La logica de precios es similar a la solucion anterior, s6lo que desde el periodo 3 la
restriccion impuesta no permite que se baje el precio y luego se vuelva a subir. En los
primeros dos periodos se aprecia un precio mayor al impuesto en el modelo sin
restricciones y al real observado en la tienda, esto con el fin de concentrar la demanda
en las etapas posteriores, ya que como se menciono anteriormente al principio de la
temporada es mas dificil generar cambios considerables en la demanda dada la
estacionalidad de los productos.

En todos los modelos se presenta una relacion similar entre los precios impuestos por el
retailer especialista y los generados por la optimizacion. La principal diferencia con el
retailer es que este comienza los descuentos en una etapa muy tardia por lo que
termina vendiendo muchas unidades a un precio muy bajo al final de la temporada. Lo
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gue propone la optimizacion es concentrar alin mas la venta en los periodos de plena
estacion, bajando los precios drasticamente entre los periodos de mas alta demanda,
para evitar que queden muchas unidades en el ultimo periodo. En las semanas peak de
ventas se propone un precio relativamente inferior al impuesto por el retailer.

Finalmente dados los resultados de ambos modelos se propone como politica de
precios Optimos comenzar con un precio alto de $20.990, luego en noviembre realizar
una baja considerable en los precios a $12.990 para aprovechar el comienzo de la
estacionalidad. En el mes de diciembre volver a bajar el precio en una cantidad menor
$11.990, que es menor al establecido por el retailer en este periodo peak para
incentivar aun mas la demanda, y desde ese mes mantener el precio ya que se ajusta
para vender el stock restante en ese periodo. Con esta politica de precios se espera
tener un aumento de los ingresos de alrededor de un 5%.
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9. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En el presente trabajo se plantea una metodologia de fijacion de precios Optimos para
productos de moda en un retailer especialista, utilizando informacion transaccional y de
camaras de video.

Las politicas de precios Optimos se presentan como una herramienta eficaz y eficiente
para ajustar de forma dindmica la intensidad de la demanda con el fin de obtener
mejores resultados econdmicos. En este sentido se cumplio el objetivo de la memoria
pues finalmente se defini6 una politica de precios para productos de moda,
estableciendo el precio en cada periodo a través del uso de informacién transaccional y
de trafico.

La metodologia utilizada propuesta por Bitran [7] consta de dos partes, estimacion de
demanda y optimizacién de precios. Para la estimacion de demanda se utiliza la tasa de
llegada de clientes a la tienda y la probabilidad de que compren dado su precio de
reserva. Para la optimizacion de precios se busca maximizar el revenue esperado de
manera recursiva a través del proceso estocastico generado a partir del modelo de
estimacion de demanda.

Se concluye que la metodologia se adecua de buena manera a las caracteristicas del
problema. En una etapa preliminar se determiné la estacionalidad de la demanda, la
sensibilidad al precio que presentaban los clientes y que el trafico no dependia de los
patrones habituales de compra de los clientes. Con lo anterior se cumplen los
supuestos del modelo. Se destaca que a partir de esta metodologia se puede filtrar el
efecto neto del precio en la estimacion de demanda, independiente del trafico,
caracteristica que pocos modelos presentan.

La estimacién de demanda se realiz6 de dos maneras, la primera considerando una
distribucion del precio de reserva en todo el horizonte de planeaciéon y la segunda,
considerando distintos precios de reserva. Ambos modelos presentaron un buen ajuste,
con un error porcentual promedio de 22,8% para el modelo | y del 24,7% para el modelo
II. Del analisis de sensibilidad realizado se desprende que ambos modelos se adaptan
bien a nuevas caracteristicas de trafico. Ademéas cuando se evalu6 el modelo | en otra
temporada presento un error bajo de un 27,5%, sin embargo no se obtuvo buenos
resultados para el modelo Il pues los resultados son muy dependientes de la calibracion
del precio de reserva, que fue con precios decrecientes en el tiempo y la otra
temporada presentaba un precio relativamente alto para todo el periodo. Bajo estos
resultados se elige el modelo | porque presenta mejor adaptabilidad a distintas
caracteristicas de precios sin sobreestimar la elasticidad a este como lo hace el modelo
Il, ademéas se modela la distribucién del precio de reserva con mas datos lo cual arroja
un resultado mas riguroso.

En cuanto al aporte de la informacibn de camaras por sobre la informacion
transaccional en el ajuste del modelo se concluye que son bastante similares, pero que
la informacién de trafico presenta leves mejoras. Esto sucede principalmente porque
ambos datos se encuentran muy correlacionados (0,91).

Se estudio el ratio correspondiente a la tasa de conversion de cada tienda y de los
productos que se estan evaluando. Se determind que en este sentido la informacién de
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camaras adquiere mayor relevancia. En estudios anteriores se determind que este ratio
se encuentra asociado positivamente con la lealtad del cliente [2] por lo cual esta
tomando fuerza entre los retailers. En las sucursales con un flujo alto y baja de
conversion el precio se presenta como una herramienta util para gestionar el
desempeiio una vez que los clientes estan en el local.

Con esta nueva informacion se realizé una evaluacion alternativa del desempefio de las
sucursales que sin datos de camaras seria imposible de realizar, concluyendo que el
retailer debe centrarse en 2 etapas, la primera es buscar una ubicacion y una imagen
de la tienda atractiva para los clientes para poder aumentar el tréfico. Luego, una vez
que los clientes estan en la tienda se evalla el desempefio interno de ésta a través de
la tasa de conversion. Se observaron 3 tipos de sucursales, el primero con alto trafico y
baja tasa de conversion al cual se le propone mejorar su desempefio interno para lo
cual el modelo de pricing se presenta como una alternativa interesante. Un segundo
grupo con alto trafico y a su vez una alta tasa de conversion, estas sucursales se
consideran optimas y soOlo se recomienda buscar alternativas para aumentar
indicadores como el ticket promedio. Finalmente se encuentran tiendas con bajo trafico
pero muy alta tasa de conversion, donde el desempefio interno de la tienda es muy
positivo. Para estas tiendas se propone en primer lugar definir si realmente son del
segmento objetivo del retailer y luego, si se define que si buscar alternativas que
permitan aumentar el trafico que vayan orientadas al perfil de clientes de esas tiendas.

Se realiz6 una regresion para explicar los factores que afectan la tasa de conversion de
los productos que se estan estudiando, se obtuvo un R? ajustado de 0,63 y las
siguientes conclusiones: existen 4 variables que explican positivamente la tasa de
conversion, que son las dummys correspondientes a diciembre, enero y febrero y la
sucursal de La Dehesa. Por su parte la sucursal del Mall del Centro afecta
negativamente la tasa de conversion de estos productos. Si bien el precio no resulto ser
una variable significativa en el modelo, se destaca de todas maneras pues presenta una
correlacion de -0,56 con la tasa de conversion.

Con respecto a la optimizacion de precios se obtuvo 4 resultados, correspondientes a
los modelos | y Il con y sin restricciones de politica decreciente de precios. Finalmente
se decidi6 que la politica 6ptima, que cumple con los requerimientos y con las
caracteristicas de los productos de moda consiste en comenzar con un precio alto de
$20.990, luego en noviembre realizar una baja considerable en los precios a $12.990
para aprovechar el comienzo de la estacionalidad. En el mes de diciembre volver a
bajar el precio en una cantidad menor $11.990, que es menor al establecido por el
retailer en este periodo peak para incentivar ain mas la demanda, y desde ese mes
mantener el precio ya que se ajusta para vender el stock restante en ese periodo. Con
esta politica de precios se espera tener un aumento de los ingresos de alrededor de un
5%. El efecto que tienen estos precios es concentrar la demanda aun mas en la
temporada alta, vendiendo menos unidades al principio y al final, esto porque el
supuesto de que al bajar los precios al principio se aumentara la demanda
considerablemente se considera alejado de la realidad, ademdas se propone un precio
mayor que el real en el ultimo periodo para adaptarse al bajo stock que ya queda a esa
altura. Los precios intermedios aprovechan tanto la estacionalidad como la sensibilidad
al precio presente en la temporada.
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Se concluye que el problema de la fijacion de precios del retailer especialista es que
comienza de manera tardia con los descuentos, lo que desenlaza en que al final de la
temporada de tiene mucho stock disponible el cual debe ser rematado a precios muy
bajos. La solucion propuesta es arriesgada ya que la mejora porcentual en los ingresos
obtenida es menor que el error porcentual de la estimacion de demanda, pero aun asi la
l6gica desarrollada es mejor que la actual y en comparacion con otros modelos de
prediccidn de precios se considera que los resultados son positivos.

Se plantea que el trabajo realizado presenta gran potencial pero se podria aprovechar
aun mas en retailers con mayor cantidad de transacciones. Ademas, se cree que el
trabajo adquirira mayor relevancia cuando se lleve mas tiempo registrando el trafico y
se puedan realizar andlisis mas exhaustivos, es un gran avance haber incorporado esta
informacion pero es un campo que en el pais recién esta comenzando. Al incorporar
mas afos de informacidn se podrian realizar grandes mejoras al modelo, encontrando
distribuciones de precios mas acorde y realizando regresiones sobre el trafico para
poder estimar cOmo variara en las temporadas futuras.

Se propone ademds evaluar otras distribuciones que se adecuen al problema, para
determinar cuales presentan mejor desempefio. En este sentido si bien la distribucion
de Weibull generd buenos resultados, resulta poco intuitivo ver como se representa la
elasticidad-precio en esta distribucion. Se sugiere ademas relacionar mas directamente
la esperanza de los ingresos que se estd obteniendo con las unidades efectivamente
vendidas en cada periodo, esto porque el problema de optimizacion considera como
decision independiente el precio que se pone en un periodo con respecto al siguiente.
El problema de optimizacién planteado decide de acuerdo al periodo en que se
encuentra y a las unidades disponibles qué precio tomar, entregando al retailer un
camino de precios optimos.
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11.ANEXOS

Anexo A: Ejemplos Promociones Groupon

$5.000 y lleva $10.000 en ropa interior de todas
las tiendas Flores del pais

Referencia Beneficio  Ahorras
$10.000 50% $5.000

w  Este Groupon caducé el:
27 de Septiembre de 2012

Mas de 15.000 Groupones

entregados
W Twittear o] :
£ 1o Destacados Letra chica
« Prendas para elegir entre trajes de » Groupones acumulables entre si
bafio, sostenes, pantaletas, « Valido para ser canjeada en
colaless, bikinis, pijamas, baby cualquier tienda propia de Flores a
doll, camisetas, entre otros. lo largo del pais.

llustracion 4: Groupon Flores Septiembre 2012. Fuente: http://www.groupon.cl/descuentos/productos/5000-y-
Ileva-10000-en-ropa-interior-de-todas-las-tiendas-flores-del-pais-1 [Consultada Noviembre 2013]

$10.000 por una gift card de $20.000 para usar en
todas las tiendas Flores

+ $10.000

Referencia Beneficio  Ahorras
$20.000 50%  $10.000

w Este Groupon caducé el:

. 5deNoviembre de 2013

Mas de 12.000 Groupones
entregados

@ W Twittear FIMegusta 0

Destacados Letra chica

« Prendas para elegir entre trajes de  » No es acumulable con otras ofertas

bafio, bikinis, sostenes, pantaletas, 0 promociones vigentes
pijamas, baby doll, camisetas, « Se debe completar el monto de Ia
entre otras gift card. No se dard vuelto en caso
« Incluye lenceria femenina y de que se adquieran productos de
modelos para embarazadas un precio menor
« Novalido para cobrarlo en
multiiendas

Para uso exclusivo en las 47
tiendas Flores del pais

llustracion 5: Groupon Flores Noviembre 2013
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Anexo B: Explicacion parametros funcion Weibull

El siguiente grafico muestra el comportamiento de la distribucion de densidad de
probabilidad en funcién de distintos valores para el pardmetro de forma (b). Se observa
que para valores pequeiios (b < 1) se generan distribuciones que decaen de forma
exponencial al crecer la variable que se estd modelando. Para valores medios
(b entre (2,6)), se observa densidades de probabilidad que se asemejan a la
distribucion normal, pero con pequefias diferencias en las colas. Finalmente para
valores elevados del pardmetro de forma (b > 10), la densidad de la distribucion adopta
la forma de una funcién creciente similar a una exponencial, sin embargo después
llegar a su valor maximo se observa una caida fuerte en la curva.

Densidad de probabilidad Weibull variando el parametro de forma

(b)

35%

30% -

25% —

20% —

15%

10%
T

5% ™N

0% H—rrtt 1 -
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51
X

(.5 =200 8.0

Grafico 22: Funcion densidad de probabilidad de una Weibull variando el parametro de forma (b). Fuente:
Elaboracion propia

Luego se exponen las distribuciones de probabilidad correspondientes a las densidades
presentadas en el grafico anterior asociadas mediante su color de identificacién. Las
tres curvas deben alcanzar valores del 100% por tratarse de distribucion de
probabilidad, sin embargo lo alcanzan a distintos ritmos debido a las diferencias en el
parametro de forma. Para valores bajos de forma (b < 1), esta curva alcanza de
manera mas rapida la unidad, ya que su densidad de distribucion es alta para dominios
bajos. Para valores medios (b entre (2,6)) se observa una distribucion que se asemeja
la distribucion normal, y para distribuciones con valores altos de forma (b > 10), se
observan curvas que alcanzan la unidad de manera mas lenta, ya que su densidad
empieza a crecer a partir de dominios altos.
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Distribucion de probabilidad Weibull variando el parametro de forma

(b)
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Grafico 23: Funcion Distribucion de Probabilidad Weibull variando el parametro de forma (b). Fuente:
Elaboracién propia

Con respecto al parametro de escala se realizaron los siguientes graficos para explicar
su comportamiento:

Densidad de probabilidad Weibull variando el parametro de escala (a)

/ N\
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Grafico 24: Funcién densidad de probabilidad de una Weibull variando el parametro de escala (a). Fuente:

Elaboracion propia
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Distribucion de probabilidad Weibull variando el parametro de escala (a)
120%
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Gréfico 25: Funcion distribucion de probabilidad de una Weibull variando el parametro de escala (a). Fuente:
Elaboracién propia

Los graficos recién expuestos presentan un factor de forma de b = 4,48 fijo, lo que se
busca mostrar es el efecto que tiene el factor de escala a, que en resumen lo que hace
es “alargar” las curvas a lo largo del eje x. Como lo muestra el Grafico 24 de densidad
de probabilidad al aumentar el valor de a la curva se enancha y en consecuencia
también presenta una figura mas achatada. Esto mismo sucede en la funcion de
distribucion correspondiente, donde al crecer la densidad mas lentamente, se produce
el mismo efecto en la distribucion, llegando mas paulatinamente al valor 100%.

Anexo C: Resumen Modelos de Estimacién de Demanda

Modelo  Descripcion Formula Demanda

Modelo | Una distribucién de precios para 3, (precio) = Ak(e—(precw/a) )TiAjuste,,
todo el horizonte de planeacion.

Modelo Il Distintas distribuciones de precios 1, (precio) = Ak(e—(precw/ak) YTy Ajuste,
para cada periodo.

Tabla 12: Resumen Modelos de Estimacion de Demanda

Periodos de cambio de precios:

Modelo Periodo | Periodo Il Periodo Ill  Periodo IV PeriodoV |
Modelo | Octubre Noviembre Diciembre Enero Febrero
Modelo II* Octubre- Diciembre 3 primeras Ultima Febrero
Noviembre semanas de semana de
Enero Enero
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*Para el segundo caso se presenta un comportamiento mas irregular en la estimacion
porque sobredimensiona la elasticidad precio en algunos periodos, por lo que se definio
periodos de distinto largo.

Anexo D: Cddigo Matlab para optimizacion

pde.m
lambda=[21514.75
25854
24601.40
18102.25
15649]; %% Ordenar los lambdas de T1 a T5 (del fin al comienzo);

T=[4
4
5
4
5];%% Ordenar los periodos de T1 a T5 (del fin al comienzo)

r=0.0001; % Es el delta para 'achicar' el tamafio de las llegadas

d=r*[0.025
0.040
0.019
0.010
0.014j;

S0=7223; %10% mas que stock anterior.
solu=zeros(S0+1,5);

p=zeros(S0+1,5);

K=length(T); % nro periodos

for k=1:K
if k==K
[solu(S0+1,5) p(S0+1,5)]= vhopt(S0,d.*lambda,k, T,solu,p);
else
for c=0:S0
[solu(c+1,k) p(c+1,k)] =vhopt(c,d.*lambda,k,T,solu,p);
end
end
end

vhopt.m

function [revop preop] = vhopt(c,lam k, T, solu,p)

precios=[9990 10990 11990 12990 13990 14990 15990 16990 17990 18990 19990];
r=0;

prec=0;

z=0;

fori=1:11
z=vh(c, lam ,precios(i), k, T, solu, p);
if z>=r %me quedo con el precio mas grande donde se alcanz6 el 6ptimo
r=z;
prec=precios(i);
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end
end
revop=r;
preop=prec;
end

vh.m

function rev = vh(c,lam ,pr, k, T, solu,p)

a=0;

r=0;

for i=1:80
r=i*T(k)*7;
if k>1 && c-r>=1
a=a+(prrmin(r,c)+solu(c-r,k-1))*demanda(lam,i,pr,k)+ delta(pr,p(c-r,k-1));
else
a=a+pr*min(r,c)*demanda(lam,i,pr,k);
end

end
rev=a;

end

delta.m
function [dedo]=delta(x,y)
if x>=y
dedo=0;
else dedo=-100000000000000;
end

demanda.m

function dem = demanda(lamd, j, pr, k)
I= (lamd(k)/7)*prob(pr);

dem = (INj)*exp(-l)/factorial(j);

end

prob.m

function wei = prob(pre)

weib=[16404.27 4.476924];

wei=exp(-(pre/weib(1,1))"weib(1,2)); %% La weibull esta ordenada de T7 a T1
end
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Anexo E: Articulos Bikinis $19.995

Descripcion Articulo

TRAJE DE BANO POWERNET 8142 ACMARE 10070
TRAJE DE BANO POWERNET 8504 ACMARE 10072
TANKINI ARCO 11635
TANKINI AMARRA 11636
TANKINI PRETINA 11637
TANKINI CAPA 11638
BIKINI CONJUNTO TRENZAS 21681
BIKINI CONJUNTO BRODERIE 21682
BIKINI CONJUNTO AMARRAS 21683
BIKINI CONJUNTO STRALESS 21684
BIKINI CONJUNTO STRALESS 21685
BIKINI CONJUNTO BRODERIE 21686
TANKINI STRAPLESS 21697
TANKINI TRIANGULO 21698
TANKINI STRAPLESS 21700
TANKINI TRIANGULO 21702
TANKINI STRAPLESS 21704
TANKINI STRAPLESS 21706
TANKINI STRAPLESS 21722
TANKINI STRAPLESS 21723
TANKINI TRIANGULO 21724
TANKINI TRIANGULO 21742
TANKINI TRIANGULO 21744

Tabla 13: Descripcion Articulos Tratados
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Anexo F: Publicidad en la entrada de la tienda
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llustracion 6: Publicidad fuera de local La Dehesa, Mayo de 2013
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Anexo G: Estimacion de demanda y analisis de sensibilidad (Modelo I1).

Esta estimacion se considera un precio de reserva variable en el tiempo de acuerdo al
periodo dentro de la temporada. Primero se fijaron los periodos, agrupando las
semanas en donde la demanda mantenia una tendencia similar. Como resultado se
obtuvo 5 periodos que corresponden a:

Periodo Semanas Mes |

1 40-49 Octubre - Noviembre 2012
2 50-53 Diciembre 2012

3 01-03 Enero 3 semanas

4 04 Enero ultima semana

5 05-08 Febrero

Tabla 14: Periodos de Estimacion

En un principio se decidié hacer sélo 4 periodos, tomando todo enero, pero de esta
manera no se explicaba de buena manera el peak de la demanda, con lo que se decidio
agregar un periodo mas para mejorar la estimacion, pero conservar la misma
distribucion del precio de reserva para esos periodos s6lo cambiando el parametro de
ajuste. Luego, en cada uno de estos periodos 1, 2, 3-4, y 5 se definié un precio de
reserva distinto modelado por una distribucién de Weibull. A continuacion se presenta
los parametros de cada distribucion, el p-valor correspondiente y el pardmetro de ajuste:

Periodo a b p-valor Ajuste |
1 19.131,7 13,2 0,05204 0,005
2 15.147,3 6,3 0,03069 0,021
3 13.613,8 18,0 0,0237 0,096
4 13.613,8 18,0 0,0237 0,036
5 10.496,5 22,3 0,0367 0,035

Tabla 15: Parametros Weibull Modelo Il
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En el siguiente gréfico se presentaran las distintas distribuciones del precio de reserva
con el fin de interpretar como se comporta:

. Distribuciones del precio de reserva Modelo Il
23,000

$21,000 \\

$19,000 \

$ 17,000 \ \

$ 15,000 \ \

$ 13,000 \ \
$11,000 == \ B

$ 9,000
$ 7,000
X XXX EERXEREEERERERR®RXR
- 1N OO N N = 1N OO N N N oM N 93 n o MmN Jn o0 N
T 1 N N N MO T DN O O O NN 00 00 OO
Periodo 3-4 e===Periodo 2 e===Periodo1l === Periodo5

Gréfico 26: Distribuciones del precio de reserva, Modelo Il. Fuente: Elaboracion propia.

Para el periodo 1 se obtiene una curva cuyos precios varian entre $21.000 y $13.000,
presenta un comportamiento relativamente inelastico comparado con el resto de las
curvas. En el segundo periodo se obtiene la curva mas inelastica de todas y que
permite un rango mayor de precios, desde $19.000 a $7.000. Se presenta un problema
por la forma de la curva correspondiente al periodo 2 porque al cruzarse con las otras
distribuciones provoca que luego, en la optimizacion se puedan producir caidas y luego
alzas en la politica de precios Optimos. Para el tercer y cuarto periodo se generd una
curva que va desde los $15.000 a los $11.000 aproximadamente, esta presenta un
comportamiento bastante elastico, ya que con una pequefia baja en los precios se
puede generar una gran alza en la probabilidad de comprar. Finalmente la distribucion
del dltimo periodo presenta valores de precios entre los $11.000 y menos de $9.000, y
es la curva con mayor elasticidad de todas.

A partir de estas distribuciones, las tasas de llegadas de cada semana y los parametros
de ajuste anteriormente expuestos se obtuvo la siguiente estimacién de demanda para
el modelo II:
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Modelo Il Estimacion de Demanda

Dda Real

= == Dda Estimada

Gréfico 27: Modelo de Estimacién Distintos Precios de Reserva

A simple vista se observa un buen ajuste de la estimacion, para un analisis mas
acabado se presentan los indicadores de ajuste que siguen:

Indicador Valor

MAD 35,6
MAPE 24,7%
RSME 50,2

Tabla 16: Indicadores de Ajuste Estimacion de demanda con distintos precio de reserva

Los errores de estimacion mas grandes se producen al principio del horizonte de
planeacion, principalmente porque al principio se venden muy pocas unidades. Ademas
la estimacion parece exagerar de cierta manera el efecto que tiene el precio en la
demanda.

Para el Modelo Il se presentan las siguientes variaciones en las métricas de ajuste al
hacer variar el trafico:

Modelo Il Valores Originales Promedio Minimo Maximo

MAD 35,6 43,5 30,7 59,4
MAPE 24,7% 26,5% 223% 31,3%
RMSE 50,2 60,9 45,9 79,5

Tabla 17: Variacidon de métricas de ajuste Modelo Il, con respecto a variaciones en el trafico.
Fuente: Elaboracion Propia
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En este caso se observan condiciones similares que en el Modelo |, donde el error
promedio no crece mas de un 2%, pero si en una de las iteraciones se superé el umbral
del 30% en el indicador MAPE, esto principalmente porque el modelo no tiene tan buen
ajuste inicial como el anterior, pero de todas maneras son errores considerados
aceptables.

Con respecto a la estimacion de la demanda de la temporada anterior en el caso del
modelo Il se presentan los siguientes resultados:

Estimacion Demanda Temporada 2011-2012 Modelo I

800

700

Unidades
w H
o o
o o

Semana

== == Dda Estimada Dda Real

Gréfico 28: Estimacién de Demanda Temporada 2011-2012, Modelo Il. Fuente: Elaboracion Propia

En este caso el modelo no se ajusta de manera adecuada, esto porque se encuentra
sujeto a los precios maximos dispuestos en cada periodo en la calibracion, los cuales
distan bastantes de los utilizados en la temporada de prueba. En esta temporada (2011-
2012) se mantuvo el precio en niveles altos en todas las semanas, como se puede
apreciar en el grafico a continuacién, sin embargo, en la temporada donde se calibro el
modelo (2012-2013) los precios efectivamente bajaban hasta un 50% a lo largo de la
temporada, por lo cual, en los ultimos periodos se va perdiendo el ajuste ya que asigna
probabilidades muy bajas de comprar a precios tan altos comparados con los de
calibracion.

66



Comparacion de Precios
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Grafico 29: Comparacion precios modelo calibracion y precios reales. Fuente: Elaboracién propia

Se presenta esto como una limitante del segundo modelo, ya que las sugerencias de
precios que generara a partir de la optimizacion seguiran la misma légica y se veran
fuertemente afectadas por la situacion inicial o de calibracion de los modelos. Sin
embargo, en teoria los precios presentarian mejores resultados con respecto a los
ingresos siendo decrecientes en el tiempo, con lo que los precios originales de la
temporada 2011-2012 no son una buena propuesta y se determina que el utilizar
precios decrecientes en el tiempo es un buen input para la calibracién pues llevara a
mejores resultados en la siguiente etapa de optimizacién de precios.

Ademas se realiz6 la estimacién de demanda utilizando sélo informacion transaccional,
la cual arrojo el siguiente resultado:
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Modelo Il : Estimacion de Demanda sélo informacién transaccional
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Gréfico 30: Estimacién de demanda modelo Il usando sélo informacién transaccional. Fuente: Elaboracién
propia.

Indicador ‘ Modelo Il

MAD 40,6 35,6
MAPE 26,7% 24,7%
RSME 57,4 50,2

Tabla 18: Indicadores de Ajuste Modelo Il con informacién Transaccional
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Anexo H: Output ajuste weibull R

> fitdistr(weibt2, "weibull™)
shape scale
4.4T76924e+00 1.640427e+04
(3.072478e-01) (3.297884e+02)
> k3.test (welbt?, "pwelibull"™, shape=4.4763924e+00, scale= 1.640427e+04)

Cne-zample Eolmogorov-Smirnov test
data: welbt2

D= 0.135, p—value = 0.01308
alternative hypothesis: two-sided

Anexo |: Estimacion de Ingresos

Modelo Estimacion de Ingresos

= e = |ngresos estimados === |ngresos reales
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Grafico 31: Modelo Estimacion Ingresos

Indicador Valor
MAD $466.014
MAPE 22,7%
RSME $648.035

Tabla 19: Indicadores de Ajuste de Ingresos Modelo |
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Anexo J: Parametros Estimacion de demanda una Weibull

201240 01-10-2012 $ 17.758 16.858  16.404,27 4,48 0,014 57 25
201241 08-10-2012 $ 18.634 16.257  16.404,27 4,48 0,014 39 43
201242 15-10-2012 $ 17.905 13.232  16.404,27 4,48 0,014 42 42
201243 22-10-2012 $ 19.341 12.946  16.404,27 4,48 0,014 22 34
201244 29-10-2012 $ 19.644 18.952  16.404,27 4,48 0,014 28 47
201245 05-11-2012 $ 18.762 16.749  16.404,27 4,48 0,010 27 42
201246 12-11-2012 $ 16.928 17.204  16.404,27 4,48 0,010 54 47
201247 19-11-2012 $ 16.299 18571  16.404,27 4,48 0,010 70 72
201248 26-11-2012 $ 18.921 19.885  16.404,27 4,48 0,010 30 90
201249 03-12-2012 $ 18.089 21.330  16.404,27 4,48 0,019 86 132
201250 10-12-2012 $ 13.992 23.936  16.404,27 4,48 0,019 278 276
201251 17-12-2012 $ 13.132 31.248  16.404,27 4,48 0,019 410 376
201252 24-12-2012 $ 13.188 24.808  16.404,27 4,48 0,019 323 338
201253 31-12-2012 $ 13.567 21.685  16.404,27 4,48 0,019 269 302
201301 07-01-2013 $ 13.841 26.970  16.404,27 4,48 0,040 676 578
201302 14-01-2013 $ 13.789 24.575  16.404,27 4,48 0,040 621 712
201303 21-01-2013 $ 13.903 24.665  16.404,27 4,48 0,040 612 599
201304 28-01-2013 $ 10.970 27.206  16.404,27 4,48 0,040 923 940
201305 04-02-2013 $ 10.220 25.932  16.404,27 4,48 0,025 575 600
201306 11-02-2013 $ 10.097 22.570  16.404,27 4,48 0,025 504 510
201307 18-02-2013 $ 10.016 19.206  16.404,27 4,48 0,025 430 498
201308 25-02-2013 $ 10.127 18.351  16.404,27 4,48 0,025 409 263
TOTAL 6.485 6.566

Tabla 20: Parametros estimaciéon de demanda una Weibull
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Anexo K: Resultados analisis de sensibilidad de la variable trafico

_ Modelo | Modelo Il
lteraciones —— |

1,43,23 26% 57,91|44,18 28% 63,45

242,77 25% 59,87 |56,55 30% 76,25

3(41,95 24% 58,19|43,91 29% 58,56

414182 26% 52,37 46,05 27% 67,05

547,14 28% 62,97 |41,41 27% 61,02

6| 475 26% 6529|39,64 24% 61,43

713045 22% 45,37 |56,05 28% 79,46

848,32 25% 65,08|42,23 26% 59,2

9150,09 27% 70,38 |44,41 26% 64,18
104582 27% 70,18 | 43,32 24% 58,7
113555 25% 58,06 |37,32 26% 55,27
12 14495 26%  64,2|30,68 26% 45,9
13]35,18 25% 51,08 | 48,27 26% 69,47
14 150,18 26% 69,85 50 27% 69,85
15|46,14 26% 63,91|46,45 28% 63,51
16 | 34,82 21% 48,63 32,86 22% 47,09
17 136,86 26% 50,99 |46,91 28% 63,66
18 | 43,59 25% 61,68|43,45 27% 59,41
19 146,32 26% 68,41|40,86 29% 54,93
20| 43,14 25% 65,39 53,73 31% 70,08
21 |41,64 24% 58,68 3255 23% 47,69
22 139,41 24% 60,7|42,18 29% 60,88
23 |42,73  24% 55,77 | 42,64 26% 63,73
24| 355 24% 48,47 39,41 25% 56,42
254595 25% 65,74 45  25% 59,26
26 41  24% 57,82 43,64 26% 62,87
27 139,86 25% 55,92 |46,18 26% 61,96
28 4591 27% 64,05|52,86 28% 71,88
29 139,36 25% 54,71 47,64 25% 68,16
30 (37,09 23% 54,24|44,23 28% 60,86
31 (54,27 27% 72,32|37,32 27% 55,05
32 (36,86 25% 53,23|40,91 25% 58,46
33| 405 25% 54,07|51,41 29% 72,86
34 140,95 24% 54,62 |4859 26% 69,84
35(38,64 25% 58,44|34,05 26% 49,86
36 (39,77 26% 58,12 |40,68 28% 57,12
37 136,55 23% 51,28|48,82 27% 64,08




38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78

29,55
30,95
39,5
40,86
44
39,82
41,27
45,14
38,5
49,59
37,36
51
39,91
45,59
44,41
49,05
30,14
35,18
44,18
30,45
36,73
44,77
52,77
43,55
47,32
49,95
42,05
39,27
35,05
37,09
39,14
41,64
42,95
47,32
39,41
42,14
39,73
45,45
44,77
26,95
40,18

21%
22%
23%
26%
24%
23%
23%
25%
24%
27%
21%
26%
23%
25%
26%
27%
21%
24%
27%
24%
23%
24%
26%
26%
26%
27%
26%
25%
21%
22%
23%
24%
25%
26%
24%
25%
23%
26%
26%
21%
24%

50,44
40,71
57,16
58,71
63,57
57,71
56,9
65,78
51,44
68,66
58,32
70
55,77
68,07
59,58
71,96
43,62
54,82
59,66
41,24
45,87
69,39
72,2
53,13
63,77
71,92
57,96
60,47
52,01
58,58
54,24
56,45
62,77
70,66
56,14
58,93
55,34
57,08
73,76
42,38
56,63
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41,82
42,64
37,18
38,86
43,77
37,27
43,18
44,14
43,95
45,77
52,27
36,55
51,64
40,91
40,73
59,36
48,27
37,77
38,32
50,73
36,5
38,91
40,23
44,41
36,82
44,73
39,82
51,82
36,32
37,82
34
49,18
48
42,59
36,14
44,68
39,09
51,41
42,09
32,36
40,23

26%
25%
27%
23%
27%
24%
26%
25%
28%
28%
28%
23%
28%
26%
27%
31%
27%
24%
25%
27%
25%
25%
25%
30%
25%
26%
27%
27%
26%
26%
25%
28%
26%
29%
27%
25%
27%
30%
27%
24%
27%

59,98
61,42
57,21
56,78
60,76
47,48
56,25
57,54
57,77
61,12
65,61
50,06
70,68
63,85
59,22
77,53
63,28
53,38
53,14
71,97
53,04
57,72
57,76
61,82
51,81
59,31
53,55
70,48
54,12
54,36
46,46

66,3

67,7
54,92
55,01
68,29
51,32
66,97
61,17
49,09
56,25



79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
Promedio
Minimo
Maximo

39,14
37,45
32,91
51,14
57,18
45,18
51,91
50,09
50,91
32,86
30,91
46,95
40,5
49,05
43
51,41
32,5
37,86
41,68
44,23
36,14
46,23
41,86
26,95
57,18

Tabla 21: Variaciones en Métricas de ajuste

24%
25%
22%
27%
27%
25%
28%
28%
26%
23%
21%
25%
24%
28%
24%
27%
21%
26%
25%
24%
24%
27%
24,7%
20,6%
28,1%

53,34
55,56
49,08
70,75
75,34
63,59
76,5
68,83
71,71
44
43,94
63,41
58,63
68,55
59,66
79,82
45,54
57,57
57,16
56,47
54,7
64,8
59,31
40,71
79,82
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44,41 26%
37,36 26%
46,32 28%
48,59 27%
44,82 28%
39,95 24%
45,55 26%
47,27 27%
47,95 26%
45,5 26%
43,95 24%
38,59 26%
41,64  23%
40,14  28%
41,95 26%
49,86 28%
44,68 28%
36,55 26%
50,91 28%
47,77 27%
50,05 26%
42,55 27%
43,5 26.5%
30,7 22.3%
59,4 31.3%

65,17
53,43
60,99
64,84
62,7
57,83
60,52
62,76
70,18
63,07
65,86
58,34
59,81
60,52
58,29
66,5
60,32
58,8
68,55
70,82
67,95
64,46
60,9
45,9
79,5



Anexo L: Parametros Estimacion de demanda, Modelo |, periodo anterior

03-10-2011 $ 19.389,63 15.329,05 2,80 16.404,27 4,48 0,01 73 46
10-10-2011 $ 19.427,13 11.715,68 2,80 16.404,27 4,48 0,01 54 52
17-10-2011 $ 19.606,60 11.399,74 2,80 16.404,27 4,48 0,01 48 67
24-10-2011 $ 19.556,39 20.711,91 2,80 16.404,27 4,48 0,01 90 98
31-10-2011 $ 18.003,60 17.327,37 2,80 16.404,27 4,48 0,01 106 102
07-11-2011 $ 18.948,19 17.722,37 2,80 16.404,27 4,48 0,01 74 97
14-11-2011 $ 19.426,84 19.275,44 2,80 16.404,27 4,48 0,01 64 81
21-11-2011 $ 18.650,55 22.420,32 2,80 16.404,27 4,48 0,01 106 133
28-11-2011 $ 18.949,21 19.063,97 2,80 16.404,27 4,48 0,02 151 208
05-12-2011 $ 19.032,27 25.403,12 2,80 16.404,27 4,48 0,02 193 257
12-12-2011 $ 18.397,13 33.658,39 2,80 16.404,27 4,48 0,02 337 295
19-12-2011 $ 18.150,61 22.436,31 2,80 16.404,27 4,48 0,02 248 351
26-12-2011 $ 17.474,17 24.249,37 2,80 16.404,27 4,48 0,02 342 388
02-01-2012 $ 18.219,37 23.524,72 2,80 16.404,27 4,48 0,04 532 498
09-01-2012 $ 19.035,46 24.993,78 2,80 16.404,27 4,48 0,04 400 487
16-01-2012 $ 19.306,37 23.327,78 2,80 16.404,27 4,48 0,04 329 385
23-01-2012 $ 19.323,65 27.368,24 2,80 16.404,27 4,48 0,04 382 173
30-01-2012 $ 16.250,24 23.359,93 2,80 16.404,27 4,48 0,03 627 676
06-02-2012 $ 17.017,72 21.780,86 2,80 16.404,27 4,48 0,03 469 572
13-02-2012 $ 18.074,37 18.614,84 2,80 16.404,27 4,48 0,03 278 311
20-02-2012 $ 18.233,75 18.064,94 2,80 16.404,27 4,48 0,03 254 164
TOTAL 5157 5441
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Anexo M: Sensibilidad al trafico, Modelo |, Demanda anterior

1 54  28,10% 73,4

2 57,6 27,20% 72,3

3 58,5 26,40% 77,9

4 63 30,20% 83,4

5 49,3  25,10% 71,1

6 67,1 30,80% 85,8

7 56,6 26,10% 78,5

8 58  28,70% 83

9 63 31,20% 84
10 62,3 28,60% 79,2
11 54,9  28,40% 79,6
12 51,6 25,80% 72,1
13 50,7 24,80% 69,2
14 56,7 27,10% 75,5
15 51,1  25,80% 75
16 60,3 28,10% 83,4
17 61,3 29,40% 81
18 58,3 26,60% 75,1
19 63  29,30% 82,7
20 61,5 28,60% 81,1
21 55,4 26,60% 78,2
22 55,7 27,50% 74,5
23 53  28,00% 74,2
24 54,7  26,90% 79
25 57,4  25,70% 77,9
26 54,2  25,80% 68,5
27 49  24,00% 65,1
28 51,1 25,80% 66,2
29 51  25,70% 75,5
30 53,9 25,60% 73,3
31 45,2  25,30% 71,8
32 61,5 29,20% 79,4
33 55,5  25,50% 77,6
34 52,1 25,90% 72,6
35 58,1 26,70% 75,7
36 56,8 26,80% 83,9
37 58,9 28,10% 76,6
38 57,5 27,70% 74
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39 58,6  29,30% 83,5
40 65 30,00% 90,6
41 67,1 30,30% 93,5
42 64,7 31,50% 84,7
43 64,4 30,50% 87,2
44 63,8 29,30% 82,4
45 58,2  25,70% 76,3
46 62,6 27,40% 79,2
47 50  25,40% 70
48 67,4 30,40% 88,6
49 56,3 28,20% 76,2
50 64,9 29,40% 89,9
51 52,4  23,70% 69,3
52 53,2  25,90% 69,2
53 64,5 29,30% 91,4
54 51,6 26,40% 71
55 59,3  28,00% 83,2
56 56,3 27,70% 78,2
57 63,7 27,90% 80,8
58 60,1 29,60% 79,2
59 55,1 27,60% 76,1
60 47,5 28,00% 66,1
61 48,2  25,10% 66
62 42,7  21,80% 59,2
63 57  27,80% 80,8
64 63,6 28,80% 80,6
65 54,1  28,50% 73,2
66 62,4 27,00% 83,2
67 64,1 27,90% 81,4
68 45,2  23,90% 61,3
69 56,6 25,40% 76,5
70 45,9  23,90% 60,8
71 57  29,10% 75,9
72 61 30,10% 81,5
73 51,2 26,60% 76,2
74 58,2  30,20% 80,3
75 48,3 23,80% 64,2
76 52,7  25,70% 73,2
77 64,5 27,30% 86,1
78 56,1 29,60% 73,7
79 53  26,70% 75,6
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80 57,8 26,80% 75,8
81 55  26,40% 71,9
82 64,6 29,70% 88,7
83 57,3  26,60% 81,5
84 59,3  29,80% 78,3
85 60,7 29,10% 85,1
86 59,5 28,20% 79
87 56,7 28,50% 77,9
88 54,1 26,90% 73,8
89 59  29,40% 83,3
90 59,2  29,70% 84,1
91 52,7 26,80% 72,1
92 53,3 27,30% 77,8
93 51,2  26,30% 69,5
94 47,6  23,10% 70,7
95 58,1 29,10% 72,4
96 61,4 29,10% 80,8
97 62,8 29,80% 83,8
98 48,3 24,70% 68,7
99 49,8  25,20% 69,5
100 66,5 29,40% 84,2

Anexo N: Output Regresion en Stata

. Xi: reg tasadeconversion i.sucursal i.periodo

i.sucursal _lIsucursal_1-7  (naturally coded; _lIsucursal_1 omitted)
i.periodo _lperiodo_1-5  (naturally coded; lperiodo_1 omitted)
Source| SS df MS Number of obs = 152
+ F(10, 141)= 27.31

Model | .022888301 10 .00228883 Prob>F = 0.0000
Residual | .011816965 141 .000083808 R-squared = 0.6595
+ Adj R-squared = 0.6354
Total | .034705266 151 .000229836 Root MSE = .00915
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Precio -0,0004 0,0012259 -0,29 0,77 -0,0027829 0,0020644
La Dehesa 0,0111 0,0027602 4,03 0 0,0056542 0,0165678
Mall del Centro -0,0065 0,0027602 -2,37 0,019 -0,0119857 -0,0010721
Marina Arauco 0 0,0027935 0,01 0,99 -0,0054888 0,0055564
Oeste -0,003 0,0027602 -1,09 0,276 -0,0084746  0,002439
Trebol -0,0033 0,0027935 -1,18 0,24 -0,0088224 0,0022228
Vespucio 0,0002 0,0027602 0,08 0,936 -0,0052352 0,0056784
Noviembre 0,0017 0,0022565 0,75 0,453 -0,0027634 0,0061586
Diciembre 0,0139 0,0022565 6,18 0 0,00948  0,018402
Enero 0,0273 0,0024677 11,08 0 0,022464  0,032221
Febrero 0,0241 0,0021197 11,36 0 0,0198866 0,0282677
Constante 0,0031 0,0023055 1,36 0,176 -0,0014204 0,0076952

Tabla 22: Output regresion tasa de conversion

Anexo O: Resultados regresiones Ingresos y Transacciones

Regresion Ingresos

. Xi: reg ingresos precio i.sucursal i.periodo
_lIsucursal_1-7  (naturally coded; _Isucursal_1 omitted)
_lperiodo_1-5  (naturally coded; _Iperiodo_1 omitted)

i.sucursal
i.periodo

Source | SS df MS Number of obs = 152
+ F(11, 140)= 22.38
Model | 3.3071e+13 11 3.0065e+12 Prob>F = 0.0000
Residual | 1.8806e+13 140 1.3433e+11 R-squared = 0.6375
+ Adj R-squared = 0.6090
Total | 5.1877e+13 151 3.4356e+11 Root MSE = 3.7e+05

78



Coeficientes Regresion Ingresos

Constante $ 259.506

Febrero $ 735.316 ***

Enero $1.142.479 ***
Diciembre $517.403 ***
Noviembre $111.889
Vespucio $205.358
-$ 74.401 Treb

-$119.816 Oe

-$391.720 *** M
-$180.079 Mall del C

-$ 597.036 ***

Variables

s1

-$ 1.000.000 -$500.000 S0 $ 500.000 $1.000.000 $ 1.500.000
Valor Porcentual Coeficientes

Gréfico 32: Regresion Ingresos

Precio 0,6284421 14,66835 0,04 0,966 -28,37168 29,62856
La Dehesa -597035,8 111148,5 -5,37 0 -816782,4 -377289,3
Mall del Centro  -180079,4 110687,6 -1,63 0,106 -398914,6 38755,92
Marina Arauco -391720 113302,7 -3,46 0,001 -615725,6 -167714,4
Oeste -119816,1 110508,3 -1,08 0,28 -338296,9 98664,76
Trebol -74400,62 111926,1 -0,66 0,507 -295684,6 146883,3
Vespucio 205357,9 110545,7 1,86 0,065 -13196,86 423912,7
Noviembre 111888,8 93702,17 1,19 0,234 -73365,44 297143
Diciembre 517402,9 118673,8 4,36 0 282778,5 752027,3
Enero 1142479 122276,1 9,34 0 900732,7 1384226
Febrero 735315,7 150068,1 4,9 0 438622,9 1032008
Constante 259506,4 2925214 0,89 0,377 -318824,1 837836,8

Tabla 23: Output regresion ingresos
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Regresiéon Transacciones

. Xi: reg transacciones precio i.sucursal i.periodo
_lIsucursal_1-7
_lperiodo_1-5

i.sucursal (naturally coded; _Isucursal_1 omitted)

i.periodo (naturally coded; _lperiodo_1 omitted)
Source | SS df Number of obs = 152
+ F(11, 140)= 21.52
Model | 222060.339 11 20187.3036 Prob>F = 0.0000
Residual | 131357.003 140 938.264305 R-squared = 0.6283

+ Adj R-squared = 0.5991

MS

Total | 353417.342 151 2340.5122 Root MSE = 30.631
Coeficientes Regresion Transacciones
Constante 24
Febrero 70
Enero 81
Diciembre 38
Noviembre 6
17,
% Vespucio 18
E Treb
-8 Oe
-28
-14 Mall del
-45
Precio
-60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Valor Porcentual Coeficientes

Gréfico 33: Regresion Transacciones

Precio -0,0003593 0,0012259 -0,29 0,77 -0,0027829 0,0020644
La Dehesa -45,29188  9,289171 -4,88 0 -63,65707 -26,92669
Mall del Centro  -13,57282 9,250649 -1,47 0,145 -31,86185 4,716207
Marina Arauco  -27,90753  9,469211 -2,95 0,004 -46,62867 -9,186389
Oeste -8,037272  9,235666 -0,87 0,386 -26,29668 10,22214
Trebol -5,903856 9,35416 -0,63 0,529 -24,39753 12,58982
Vespucio 17,88908 9,238792 1,94 0,055 -0,3765068 36,15467
Noviembre 5967215 7,831104 0,76 0,447 -9,515299 21,44973
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Diciembre 38,47729 9,918091 3,88 0 18,86869 58,08589
Enero 81,03796 10,21916 7,93 0 60,83414 101,2418
Febrero 69,72357 12,54186 5,56 0 4492764 94,51949
Constante 24,07419 24,4473 0,98 0,326 -24,25944 72,40782

Tabla 24: Output regresion transacciones
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Anexo P: Correlacion entre tasa de conversion y variables explicativas regresion

por semana
Correlaciones  tasadeconversion
tasadeconversion 1
precio -0,555
LA DEHESA 0,3034
MALL DEL CENTRO -0,1768
MARINA ARAUCO 0,017
OESTE -0,0812
TREBOL -0,0713
VESPUCIO 0,007
_Isem~201241 -0,1635
_Isem~201242 -0,1696
_Isem~201243 -0,1829
_Isem~201244 -0,1776
_Isem~201245 -0,1664
_Isem~201246 -0,1819
_Isem~201247 -0,1576
_Isem~201248 -0,1508
_Isem~201249 -0,1218
_Isem~201250 0,0048
_Isem~201251 0,042
_Isem~201252 0,0374
_Isem~201253 0,0158
_Isem~201301 0,188
_Isem~201302 0,2782
_Isem~201303 0,1934
_Isem~201304 0,4046
_Isem~201305 0,1886
_Isem~201306 0,0994
_Isem~201307 0,1774
_Isem~201308 -0,008

Tabla 25: Correlaciones entre Tasa de Conversion y Variables explicativas8
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Anexo Q: Optimizacion de precios (Modelo II)

Para el modelo con distintas distribuciones del precio de reserva se utilizo:

Periodo k T Lambda  Ajuste a b
1 5 10 17.198 0,005 19.131,67 13,18
2 4 4 25.419 0,021 15.147,29 6,28
3 3 3 25.403 0,096 13.613,84 18,04
4 2 1 27.206 0,036 13.613,84 18,04
5 1 4 21.515 0,035 10.496,54 22,26

Tabla 26: Parametros Optimizacién de Precios Modelo I

Resultados Optimizacion Modelo I

En el caso del Modelo I, donde se presentan distintas distribuciones para el precio de
reserva en el tiempo se obtienen los siguientes resultados:

e Caso sin restricciones

Politica de Precios Optimos, Modelo Il sin restricciones

$ 25.000.000 ; ; — $ 25.000
$18.228 : $13.470 1$13.844 $10.970  $10.114
----------- - 1 | P
$ 20.000.000 —t : L $20.000
P i P
Lo E P
g $ 15.000.000 : v : i : $ 15.000
o i \ 1 ke B O
& i \ 4 N4 -
= $10.000.000 : — - $10.000
$ 5.000.000 E HH $5.000
S 0 & 1 1 1 | 1 1 | I| | l | : E ! $ 0
R N R G T T A G s
:\/0’ N \/0 Y :\/’\; (\/’1«’ ,\’,\, Q’»’ 0\’ Q’V 9’1«’
N N 02 N7 e N W N 7 N N
I Ingresos Optimos I Ingresos Reales = = = Precio Optimo

Precios

Grafico 34: Politica de precios 6ptimos, modelo Il sin restricciones. Fuente: Elaboracién propia
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Indicador Resultado
Ingresos Reales $ 83.202.653
Ingresos Optimos ~ $ 87.595.770
Crecimiento 5,3%
Unidades Vendidas 7.223

Tabla 27: Resumen Resultados Optimizacion Modelo Il sin restricciones

Se obtienen mejores resultados principalmente por el hecho de fijar un precio menor en
el periodo 3, en donde con este cambio los ingresos se disparan por un aumento
considerable en las ventas. Se ha fijado un precio maximo alto en el primer periodo
porque resulta mas conveniente vender las unidades en etapas mas tardias. La fuerte
baja en el precio en la etapa 2 se explica principalmente por la elasticidad de la curva
que representa el precio de reserva en esa etapa. Como se mostro en la estimaciéon de
demanda la distribucion de Weibull definida en ese periodo presentaba valores que
oscilaban entre los $19.000 y los $7.000, asignandole gran probabilidad de comprar
cuando el precio es cercano a estos valores.

e Caso con restricciones

Politica de Precios Optimos, Modelo Il con restricciones
$ 25.000.000 $25.000

$18.228 | $13.470 | $13.844$10.970 $10.114
$20.000.000 : L $20.000
$ 15.000.000 ; E b $15.000
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$10.000.000 : - $10.000
$ 5.000.000 E s $5.000
S O 1 | | 1 | | | | | | i “ ! ! ! 1l i S 0
ESE P S P T (AP G P S
N N N N N N g & & N &
N\ N » N Ao N W N ) Ng N
I Ingresos Optimos mEm Ingresos Reales Precios Optimos

Gréfico 35: Politica de precios 6ptimos, Modelo Il con restricciones

Indicador Resultado
Ingresos Reales $ 83.202.653
Ingresos Optimos ~ $ 92.400.770
Crecimiento 11%
Unidades Vendidas 7.223

Tabla 28: Resumen Resultados Optimizacion Modelo Il con restricciones
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La mejora en los resultados se encuentra principalmente basada en adelantar la venta
desde el ultimo periodo y bajar la venta en las primeras etapas para que se concentre
en el periodo correspondiente a diciembre, periodo en el cual se impone un precio
levemente menor al presentado en las transacciones.
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