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Un problema critico al que se ven enfrentadasrtggesas en la actualidad es mejorar el nivel de
servicio entregado a sus clientes, ya que en mescalthmente competitivos este puede ser un
factor diferenciador. Luego, es crucial contar coa estrategia 6ptima de gestion de inventario
gue permita satisfacer la demanda al minimo cd&toeste contexto, uno de los desafios es
contar con un adecuado sistema de prondstico dardimn

El presente trabajo se desarrollara en una empresaedora de productos de consumo masivo,
en particular, aceites, pastas galletas y otrodaEBs®egunda empresa de consumo masivo mas
grande en la region Andina, con exportaciones adéstUnidos y a toda Latinoamérica.

La empresa en cuestion cuenta con mas de 1000 Spéfienecientes a distintas categorias y 41
centros propios de distribucién, por lo que exista gran cantidad de demandas distintas a nivel
distribuidor-SKU. Dada la complejidad de realizataecantidad de prondsticos, la empresa ha
optado por un sistema simple de estimacion de démaue consiste en calcular la media movil
de las ventas de los ultimos 6 meses a nivel desggeh y repartir esta estimacion segun la
participacion de cada SKU dentro de la categorigpr&blema de esta estimacién es que no
considera estacionalidad ni otros factores extegnespudieran ayudar a precisar el modelo.

El propdsito de esta memoria consiste en estimaetaanda a nivel SKU-distribuidor de los
productos pertenecientes a la categoria mas inmergemra la empresa (Aceites), creando una
metodologia que permita realizar estimaciones @&dgs volimenes de series de tiempo al
mismo tiempo que utilice de manera inteligentenfarmacion contenida en la data transaccional
utilizando técnicas de mineria de datos.

Se propone la utilizacion de modelos ARIMA parainest el volumen de ventas de cada
distribuidor. Luego, para desagregar a nivel de S&&Jmodelan las participaciones de mercado
utilizando regresiones y modelos de media mévibdteficio del modelo anterior es que permite
comprender el mercado, ya que introduce varial@psmtlientes tales como presencia de feriados
y fechas especiales, ademas de la deteccion deioestiidad. Utilizando ARIMA se logro
disminuir el WMAPE desde un 17% a un 12%, con wakaccion de error de 34% en promedio y
un incremento de 44 puntos porcentuales en lanzmiaxplicada. Al desagregar a nivel de SKU,
se logra una reduccién de 38% del error a nivebalo El beneficio economico obtenido al
contar con un prongstico mas preciso es una regludel 42% de los costos actuales.
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l. ANTECEDENTES GENERALES

[.I La Empresa

Alicorp S.A es una empresa peruana cuya actividamh@nica consiste en la fabricacion y

distribucion de productos de consumo masivo (axgitggrasas comestibles, fideos, harinas,
galletas, jabones, detergentes, salsas, refresstanianeos, y productos de cuidado personal),
productos industriales y nutricion animal. Cuentea d20, 31 y 2 marcas en cada linea de
negocio, respectivamente. Fue constituida el 1fulite de 1956 e inicié operaciones en agosto
del mismo afio en Callao, Peru.

6.800 colaboradores hacen que sea la segunda @rg@esonsumo masivo mas grande en la
region Andina, lider en todas las categorias dedér Perd. Posee un portafolio de productos
diversificado (23 categorias) con presencia erséggnentos de consumidores mas importantes y
en todos los niveles socioeconémicos.

Cuenta con operaciones en Argentina, Colombia, dtwua Chile, y con exportaciones a mas de
23 paises, incluyendo Estados Unidos y todo Lativésiza. En 2013 las ventas fueron del orden
de US$1.997 millones, con un crecimiento en ved&80.1% con respecto al afio anterior. El
67% de estas corresponden a ventas en PerU.

En cuanto a diversificacion de las ventas, estaggoonden un 59% a los productos de consumo
masivo, 27% a productos industriales y 14% a rigtrianimat.

Algunos de sus principales competidores son Car@&45, Nestlé, Colgate, Unilever y Purina,
dependiendo de la categoria de productos.

Mision

“Creamos marcas lideres que transforman mercaduerayglo experiencias extraordinarias en
nuestros consumidores. Estamos en constante moxoYbescando innovar para generar valor y
bienestar en la sociedad."

Vision

“Sorprendemos a los mercados con nuestro crecimiagtesivo e innovacion. Transformamos
categorias comunes en experiencias extraordinamgestro objetivo es estar entre las 250
empresas mas grandes de Latinoamérica”

! Datos generados en el segundo trimestre de 2013.



[.1l. Canales de Distribuciéon

En Perd, Alicorp S.A cuenta con 4 principales camale distribucion, a través de los cuales
atiende a mas de 200.000 clientes. Estos canategpeaen en el siguiente diagrama:

Figura 1: Canales de distribucion de Alicorp S.A erPeru

+-----------

Canal Tradicional
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=P Atencidn indirecta

Fuente: Presentacion Corporativa 2013 [19]

Los ingresos provienen principalmente del canaditranal, abarcando un 92% del total de la
venta en 2013:

Figura 2: Distribucion de ventas por canal en 2013

B Mayoristas M Canal Moderno
M Distribuidores Exclusivos HB2B

Fuente: Presentacion Corporativa 2013 [19]

Dada la gran extensién de Per(, se hizo evidenteedasidad de la creacion de centros de
distribucion, quienes estarian encargados deldistra los clientes minoristas. Estos centros son
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llamados Distribuidores Exclusivos (DEX). Seguniegistros en la base de datos de la empresa,
existen 41 de estos centros, los que se distribelyd?erd segun el diagrama siguiente:

Figura 3: Distribuidores Exclusivos en Peru

Fuente: Presentacion Corporativa 2013 [19]

Los productos terminados son enviados desde lacédlen Callao al Centro de Distribuciéon
Logistica, desde los cuales se envian a los distibEX distribuidos a lo largo de todo Peru.
Cada DEX tiene asignado a los clientes minoristas auales debe abastecer dependiendo de la
region geogréfica en la que se ubican.

Figura 4: Diagrama de Flujo Fabrica-Minoristas
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Fuente: Elaboracion propia
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Il. DESCRIPCION DEL PROYECTO Y JUSTIFICACION

Uno de los problemas que surgen en la gestion dentario, cuyo objetivo fundamental es
calcular el nivel de existencias necesario parguaae disponibilidad a un minimo costo, es una
adecuada estimacion de demanda. Una mala estimdeidamanda conlleva costos asociados a
ventas perdidas, mala asignacion de recursos § destantencion de inventario innecesario.

La empresa en cuestion cuenta con mas de 1.000sS{€tbck Keeping Unit) pertenecientes a
distintas categorias, y 41 centros de distribudrR@ra realizar pronosticos de demanda y dada la
gran envergadura del problema (1.000*41=410.000adelias distintas), se ha optado por una
metodologia que consiste en calcular la media nievias ventas de los Ultimos 6 meses a nivel
de categoria y canal, y repartir esta estimaci@garséa participacion de cada SKU dentro de la
categoria. El problema de esta estimacion es queonsidera estacionalidad, tendencia, ni
ningun tipo de informacién adicional que pudierduinen las ventas de los productos.

No es posible conocer con exactitud la cifra declestos asociados a los malos prondsticos de
demanda ya que no se tiene registro de inventare neconstruir la demanda y contrastarlo con
las ventas. Sin embargo, expertos del negocio astique, en promedio, un 8% de las
potenciales ventas se pierden en Alicorp. Basatogste supuesto, el costo de las ventas
perdidas debido a malas estimaciones de demaneiadié@ US$173 millones en 2013.

Alicorp S.A esta actualmente invirtiendo recursasestimar del modo mas preciso posible la
demanda de sus productos con el objetivo de sal#genigel de produccion tener y cuanto de
cada producto enviar a cada uno de los centrosigdgbdcion, de modo de maximizar su

utilidad. El presente trabajo se enfocard en estimalemanda en el canal de distribuidores
exclusivos.

Este problema es bastante complejo de abordar galag@Wemanda puede depender de un
sinnimero de factores a veces no facilmente délestaentre los que se incluyen:

» Factores climéaticos

» Campaiias publicitarias

* Precio de los productos

» Competencia

» Factores macroeconémicos

» Dias festivos y fechas especiales

e Estacionalidad

* Ventas pasadas

e Caracteristicas de los consumidores
« Etc.



Adicionalmente muchos de los factores no puedera@se con anticipacion (por ejemplo,
acciones de la competencia), por lo que no podnt@nirse en un modelo.

Se quiere testear la hipdtesis de que existenosiatistribuidores cuyo comportamiento se
anticipa y representa los movimientos futuros detaado. Por ejemplo, en cierto mes se observa
gue las ventas de cierto SKU en un DEX particulenentaron en un 60%. N meses después se
observa esta misma tendencia para el mismo SKures DEX o a nivel agregado.

También se cree que existen SKU’s cuyos movimiesdasrepresentativos de los movimientos
de la categoria. Es decir, el problema debe sedatlo desde las dimensiones tiempo, producto
y lugar, que de ser resuelto permitiria una estibmaenas precisa y con mas fundamento que la
estimacion actual. Para utilizar esta informaciéniabe determinar cuél o cuales distribuidores y
gué productos son los que anticipan los cambida demanda ya sea de las ventas totales de la
categoria o de ciertos grupos de distribuidoresnycuanta anticipacion.

Para identificar una metodologia que permita cungpln estos objetivos y a modo de simplificar
el problema, se trabajara con una categoria deuptrasi en particular. Dicha metodologia podra
ser entonces replicada y extendida al resto deakegjorias de productos en un trabajo futuro.

.  OBJETIVOS

[ll.I Objetivo General

Establecer una metodologia que permita pronostiearanalmente la demanda a nivel de
distribuidor-SKU de una empresa fabricante de petutude consumo masivo.

[1l.II Objetivos Especificos

» |dentificar a ciertos distribuidores o0 SKU’s queaséicipen a las tendencias del mercado
para predecir la demanda en la categoria.

» Estudiar sustitucion entre marcas, productos comgearios, efecto del precio,
importancia de las variables, etc.

» Estudiar sustitucion entre marcas, productos comgearios, efecto del precio,
importancia de las variables, etc.

» Determinar la precision y error de los modelosheatios para escoger el que tenga una
mejor capacidad de prediccion.

» Determinar el beneficio obtenido con el modelo pexio por sobre el modelo actual.

» Comprender de mejor manera las variables que afemdanovimientos del mercado

* Obtener un nivel de mejora de al menos un 20% prelsion del prondstico.



IV. ALCANCES

Para acotar el problema, la estimacion de demamdeaadizara en la categoraeites con 25
SKU’s a su haber. Esta eleccion se realiz6 basadia @articipacion de mercado de esta
categoria dentro de las ventas de Alicorp, y latidad relativamente manejable de SKU’s
pertenecientes a esta categoria. La demanda sgacalsemanalmente en un horizonte temporal
de tres meses, por requisito del cliente.

Ademas, dados los miles de clientes de Alicorgeabzara la estimacion de demanda solo para
las ventas realizadas mediante Distribuidores Eiabs (Pert), a nivel de este dltimo.

Es decir, se pretende realizar una estimacion deadga para todos los SKU de la categoria
aceites, de manera semanal en un horizonte temgerates meses, a nivel de distribuidor
exclusivo.

V. RESULTADOS ESPERADOS

1. Modelo de estimacion de demanda a nivel de SKU lparproductos de una determinada
categoria.

2. ldentificacién de algun distribuidor/SKU que seieipe a las tendencias del mercado

para la categoria escogida.

Indicadores de bondad de ajuste del modelo propuest

4. Nivel considerable de mejora obtenido a partir eldelo propuesto versus el modelo
utilizado actualmente (al menos un 20% de reducgéarror en contraste con el modelo
actual).
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VI. MARCO TEORICO

El disefio metodolégico que se utilizara para laoltesdn del problema de estimacion de
demanda, se basa fundamentalmente en el proceso(Kbdvledge Discovery in Databases),
gue se refiere al proceso no trivial de desculmmiocimiento e informacion potencialmente util a
partir de una base de datos, mediante la idertiioade patrones. Este proceso se divide en 5
etapas, las cuales son descritas continuacion:

Figura 5: Proceso KDD

Interpretanon /
Eva]uatm n

Data Mining
Transformation Know
I
Patterns
Transformed
Preprocessed Data Data

Target Date

Fuente: [Fayyad et al., 1996]

1. Seleccion de datosEn esta etapa se determinan las fuentes de datstipo de
informacion a utilizarSe refiere tanto a la seleccion de variables cohmouastreale
los registrosdisponibles. En este caso particular se selea@anas series de tiempo a
pronosticar dependiendo de la calidad de los datds un largo histérico tal que sea
posible una correcta modelacion.

2. Pre-procesamientoConsiste en la preparacion y limpieza de los datdsaidos, de
forma de que dichos datos sean manejables, camtsisteconfiables y Utiles para la
creacion de modelos posteriores. Se utilizan dagemsstrategias para manejar datos
faltantes o en blanco, datos inconsistentes o flenrango. Los datos perdidos u outliers
seran imputados utilizando la media moévil centremtaando dos dias similares hacia
adelante y dos hacia atras.



3. Transformacion. Consiste en el tratamiento preliminar de los dat@sformacion y
generacion de nuevas variables a partir de laxigheates con una estructura de datos
apropiada. Aqui se realizan operaciones de agdegawrmalizacion transformaciones
lineales, etc. Adicionalmente se afiaden variabléspgendientes que pudieran ayudar a la
configuracion del modelo, consolidando la base iicallista para utilizar en la fase
siguiente.

4. Data Mining. Es la fase de modelamiento propiamente tal, edelonétodos de mineria
de datos son aplicados con el objetivo de extra&mopes previamente desconocidos,
validos, nuevos, potencialmente Utiles y comprdesiby que estan contenidos u
“ocultos” en los datos. La calibracion del modelprgnoéstico se llevara a cabo en esta
etapa.

5. Interpretacion y Evaluacion. Identificacion de los patrones obtenidos y ewtua de
los resultados de acuerdo a una serie de critestadlecidos previamente.

Dado lo expuesto en los objetivos y resultadosragdps de esta memoria, hay ciertos modelos
de prediccion que se descartan de plano por noifgeimerpretacion pese a tener buena

capacidad de prediccion. Este es el caso, por &erdp la técnica Redes Neuronales. Las
herramientas basadas en series de tiempo sonmm@lesiy permiten una facil observacion de las
variables que influyen, en este caso, en la demanda

A continuacion se detallan los métodos de estimmag@demanda a utilizar en este trabajo.

VI.l Series de Tiempo

Se llama Series de Tiempo a un conjunto de medisialte cierto fendbmeno o experimento
registradas secuencialmente en el tiempo. Estaservdrsones son denotadas por
{x(t)), x(ty), ..., x(t,)} = {x(t): t € T < R} conx(t;) el valor de la variablx en el instantit;.

El analisis se comienza graficando la serie paraag@z de observar los siguientes fendmenos:

1. Outliers
2. Tendencia
3. Estacionalidad



Mateméticamente se puede decir que la serie repigesariacion estacional si existe un
nameros tal quex(t) = x(t + ks), Vt.

En el caso de estudio en particular, se espenaciangar estacionalidad mensual en caso
de trabajar con datos semanales y estacionalidadrnsg en caso de trabajar con datos
diarios.

4. Variaciones irregulares (componente aleatoria): r€mta todos los tipos de
movimientos de una serie de tiempo que no searemera variaciones estacionales ni
fluctuaciones ciclicas.

VI.I.I Modelo ARIMA(p,d,q)

Box y Jenkins han desarrollado modelos estadisfiaos series temporales que tienen en cuenta
la dependencia existente entre los datos, estaagls observacidon en un momento dado es
modelada en funcion de los valores anteriores.rhodelos se conocen como ARIMA (p,d,q)
(Autoregresive Integrated Moving Average), que weride sus tres componentes
AR(Autoregresivo), | (integrado), y MA (Medias Mdas$). EI modelo permite describir un valor
como una funcion lineal de los datos anterioresrgres, ademas de incluir un componente
ciclico o estacional:

P q
X, =¢&+ Z X, + z 0;&;_;
i=1 i=1

La primera componente es el modelo AR(p) y repitasena suma ponderada de observaciones
pasadas de la variable. EI nUmero de rezagos {pjndi@a el orden del modelo autorregresivo.
La segunda componente corresponde a Medias Mowjes, se calcula como una suma
ponderada de errores actuales y anteriores. El nolohe rezagos del error considerados (q)
determina el orden del modelo de media movil.

Si la serie no es estacionaria (media y la vari@morstantes a través del tiempo), entonces debe
ser diferenciada | veces tal que se convierta ésciesaria, lo que determina el orden del
parametro d.

Si la serie de tiempo presenta estacionalidad spusglen incorporar términos donde X
dependiera de % Xi2s, Yy de los sucesivos términos. Este modelo se allam
SARIMA(p,d,q)x(sp,sd,sq )s donde el primer conjudt parametros indica lo mismo que en
ARIMA, mientras que en el segundo conjunto de patés se tienen los similes pero respecto a
la estacionalidad. El ultimo parametro tambiéncdeanta de la cantidad de periodos que dura la
estacionalidad.



De existir adicionalmente otros factores externgs gudieran afectar la serie, puede utilizarse el
modelo SARIMAX, que permite la inclusién de estimacion,

Cada uno de los parametros usado en el modelo s#gbsmetido a revision estadistica, para
saber si efectivamente sirve para explicar la bégiadependiente. Este analisis se realiza
mediante un test-t que contrasta a cada parametroashera independiente contra la hipotesis
nula de que el valor de ese parametro es cero.

VI.1l Procedimiento de Modelacion Segun Box Jenkins
Condiciones para una correcta modelacién de Box Jkims
Para modelar una serie de tiempo bajo un procesdARon necesarias dos condiciones:

* Tener al menos 50 observaciones, de modo queitadetiempo sea representativa del
fenomeno a estudiar.
» La serie de tiempo en estudio debe ser estacionaria

Ademas se debe considerar la parsimonia del martete factor importante a la hora de
modelar. Se debe tener la menor cantidad de pai@neosible para no sobreajustar los
datos, pero permitiendo predecir de buena manera.

La metodologia de Box Jenkins cuenta con una gs#giepasos establecidos, descritos a
continuacion:

» Identificacion tentativa (Visualizacion de la serigraficos de autocorrelacion,
autocorrelacion parcial y espectograma)

» Determinacion del orden del modelo (definir p, @)y

» Estimacion de coeficientes.

» Chequeo y Diagnostico

* Volver al primer paso en caso de resultados irfaatios.
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Figura 6: Procedimiento de modelacion de Box-Jenks
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Fuente: H.Arsham [18]

Para encontrar el orden del modelo, los autoregopen estudiar la correlacion existente entre
los valores de la serie de tiempo. La funcion deaasrelacion (ACF) mide la correlacion (en

funcion de las covarianzas), entre valores de fa& smn distinto nimero de retardos. Mas
formalmente, la autocorrelacion con la k-ésima riraede retardokr se define:
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X - XX — X)
(X — X)?

ry =

dondeX es el promedio de las r observaciones de la deriempo.

Otro grafico que ayuda a identificar las seriegidmpo es la autocorrelacion parcial (PACF),
gue mide la correlacién entre un intervalo t y kamos removiendo los efectos de las
observaciones entre los valores originales.

Asi, la autocorrelacion parcial con la k-ésima nnaede retard@p,, es definida como

k-1
Ty — Zj:l PrkTk—j

1- Y5 drarj

Dk

parak=3,..,r

bij = Pi-1j — PrkPr-1,-1 parak=2j=1,. k-1

con

_ r2-ri —
b22=7"72 Y b1 =11
1

Asi, comparando los correlogramas de modelos comnpEros conocidos, se obtiene
informacién sobre cual es el orden del modelo ARINAe mejor se ajusta a la serie en estudio.

VI.1Il Medidas de Error

Para evaluar el desemperio del proné@fﬂ)ose utilizardn medidas que comparan la prediccion
con el valor real. Estas medidas también puedentdizadas para la calibracion de los datos.
Para una serigX,)-, de mediaX, se tienen las siguientes medidas de error:

1. Error Absoluto Medio (MAE): Indicador que entredagpeomedio del error absoluto del
prondstico en toda la serie.
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1% N
MAE = ;Z|Xt - X,
t=1

2. Error porcentual absoluto medio (MAPE): Indicadaiecentrega en promedio el error
absoluto en el prondstico de toda la serie, comogmbaje de la serie original.

T

1

MAPE = —z
n

t=1

Xt - j\(t
X

3. Error Porcentual Absoluto Medio Ponderado (Weigh®&IPE): Equivalente a calcular
un error MAPE, ponderado por el tamafio del errdatik® al valor original.
El MAPE pondera cada error en el pronéstico poaligindependiente del nivel de los
valores de la serie que se esta pronosticando. \BVigdhdera cada error dependiendo
del nivel de valores de la serie. WMAPE compensdagriafio del error relativo al
porcentaje del valor original.

>_q|X: — X¢| * X, * 100
X,
=1 X,

WMAPE =

Segun Hyndman [14], el indicador mas recomendada pamparar modelos para una misma
serie es el MAE, porque es de facil célculo e pritacion, ademas de ser una medida objetiva
para medir el desempefio de los modelos. Sin emparger escala-dependiente, hace que pierda
el sentido si se quiere comparar modelos paraetiifes series.

El MAPE tiene la ventaja de ser independiente deskzla, lo que lo hace util para comparar
modelos entre series. Sin embargo, cuando se gum@nosticar para valores pequefios,
pequefios errores arrojan un gran MAPE, ya quefgigniun gran porcentaje del valor real. Para
corregir este problema, se utiliza el WMAPE, quengeya el error por el porcentaje que
representa el valor de la serie en un punto vezbualor real. Asi, grandes valores del MAPE
tienen poco peso si es que el nivel del valoresdiajo.

Dado lo anterior, se utilizard el WMAPE como métrigara comparar el desempefio de los
modelos.

13



VIl. DESARROLLO METODOLOGICO

VII.I Seleccién de Categoria de Estudio

Como se menciond previamente, se seleccionaraatagaria de productos en particular como
objeto de estudio. Para la eleccion de la categsei@onsideraran la participacion en ventas de
cada una de estas y la cantidad de SKU’s que oemjede manera de maximizar el impacto
econémico de este trabajo, sujeto a la condiciégudela cantidad de SKU’s sea relativamente
manejable, ya que la idea es generar una metodolegirapolable a otras categorias.

Figura 7: Principales Categorias de Consumo Masivpor Ventas a Junio de 2013
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Fuente: Presentacion Corporativa Alicorp 2T2013

Las categorias con mayores ventas son Pastas.,e#®deimésticos y Detergentes. Para la
eleccion de la categoria definitiva a trabajar aesiderara la cantidad de SKU’s que contenga
cada una de ellas:

Tabla 1 SKU's por Categoria

Categoria SKU’s
Pastas 130
Aceites 25
Detergentes 99

Fuente: Elaboracion propia

La categoria seleccionada para el estudibcestes

2 Promedio de dltimos 12 meses al 30 de junio de 2013
14



VII.II Analisis Preliminar y Estadistico de Datos

La informacién con la que se cuenta para estejoraoasiste en data transaccional de cada SKU
en cada centro de distribucidhdicionalmente se cuenta con informacion acerceslatributos
gue describen a cada producto, como tamafio y odgkaceite, ademas de la serie de precios
correspondiente. Sobre los centros de distribucg®,tiene la ubicacion geografica. Esta
informacién ser& considerada dependiendo del mattetoineria de datos a utilizar.

En la base de datos se tiene registro de las opeescpara esta categoria a partir de la semana 5
del aflo 2011. Sin embargo, como se expondra emdéic@ a continuacion, se observa un
evidente cambio de nivel a partir del afio 2012:

Gréafico 1. Litros Vendidos de Aceite
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Fuente: Elaboracion propia

No se tiene informacion acerca de qué ocasionécast®io, sin embargo, si se utilizan los datos
previos a esta fecha, se ocasionara un sesgo @lilb@acion del modelo. Luego, estos seran
eliminados. Se trabajara entonces con 136 semanistdria transaccional, desde la semana 27
del afio 2012 hasta la semana 06 del 2015.

En el analisis expuesto a continuacion se trabagaré litros vendidos y no con unidades
(botellas), ya que esta informacion no es sufieiggdra observar si el consumo de aceite esta
aumentando o no en la poblacion. Se podria estewuotdendo la misma cantidad de botellas
pero en formato de mas o menos volumen. Recordaregtas ventas corresponden solo a las
realizadas por el canal minorista (distribuidorgslesivos). Asi, las ventas en el periodo de
estudio se ven como sigue:
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Grafico 2. Litros Vendidos de Aceite en el Periodde Estudio
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Fuente: Elaboracion propia.

A priori no se observa una tendencia marcada @&grdel tiempo, pero si aparentemente existe
estacionalidad en la primera y Ultima semana del stipuesto que sera testeado mas adelante.

La variacion del ingreso a través del tiempo séi@ra continuacion:

Gréfico 3. Ingresos por Venta de Aceite en el Perim en Estudio

u o
o O

N
o
<
<
<
<
L

[EnN
o

Ingresos ( x 100 mil soles)
w H
o o
—

o

Lo I IO T I I ' Y o A T T T TN T o TN o T TR o O T o= oL ol o ol oL o N o= L= o ¥ R F g ]

—4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 A4 A A = -

=T = R o N R = I = = = D =D = R = = D = =T = I = = = = = = B = R = R = = R = R R ]

Lo I IO N I o’ Y e B O ' I e A ot I I o N I O o T A o I o I A IR I e I I . I T ' B e B |

e 0 = 0 =~ ™ = Jv = G o= St O o= T o I Y P 0 e 0 e 0 e S

LT T T~ o~ o ¥ i S S e B IR B S A o I T T . == R = T I B e N N 1 O o TR N oL s B}
Semana

Fuente: Elaboracion propia

Es esperable que la curva de ingresos y ventag@htengan casi exactamente la misma forma,
ya que los precios varian muy poco.
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Se seleccionaron las series de tiempo a pronostitizando los siguientes criterios de calidad:

» No se pronosticardn series sin datos de ventasogniltimos periodos (productos
obsoletos).

e Segun las condiciones para modelar series de tisegan Box Jenkins [1] es necesario
contar con al menos 50 registros de historia tiaosaal, de manera que la serie sea
representativa del proceso en estudio. Se elimnardonces aquellas series que no
cumplan con este criterio pero verificando que a@ngna baja participacion (inferior a
1%) en cada DEX.

» Se eliminaran aquellas series cuyos registros ngateun 25% o mas de datos perdidos o
inconsistentes, ya que de corregirlos, se podti@dacir un sesgo importante y el
resultado de la imputacion podria estar muy legkadealidad.

* Se eliminaran aquellas series cuyos registros ngate 4 o mas periodos de datos
perdidos consecutivos.

Asi, solo se realizara el prondstico para 34 DEXAs IDEX seleccionadas y los estadisticos
descriptivos de las ventas en cada DEX se adjwartat Anexo 1. Finalmente, los 6 SKUs para
los cuales se crearan los modelos predictivosap&lisis estadistico se encuentran en el Anexo 3
y 4 respectivamente.

Adicionalmente se contrasto el coeficiente de ea&iade las participaciones de ventas los SKU
contra sus respectivos precios. Como se obseredA&mexo 5, las participaciones varian mucho
mas porcentualmente hablando que los precios, dadguindicios de que la participacion de las
ventas de los productos no esta solo afectadaogsopriecios, sino que existen otros factores
relevantes que no estan siendo observados. Esiltargseocupante, ya que implica a priori
implica que los prondsticos de las participacioneseran capaces de explicar gran parte de la
varianza.

En total se pronosticaran 154 series de tiempuv@ DEX-SKU). Con respecto a los analisis
estadisticos, se destaca lo siguiente:

» Se observa que la DEX n°4 (Distribuidora Cunza $ifa) es la DEX con mayor
participacion en las ventas, con un 6% en volumg8%o en ingresos.

* Los SKU’s seleccionados representan el 90% de ttals/entas efectuadas en los
altimos 6 meses.

* Hay aceites que tienen un precio considerablemsigerior al resto, lo que se explica
porque corresponden a aceites de oliva Premiunuyerceite de cocina normal (utilizado
para freir).
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VILILLI Andlisis para un SKU y DEX particular

Para estudiar mas en profundidad el comportamidetta curva de demanda, se seleccionara
aguel SKU con mayores ventas en litros e ingresesodo de ejemplo y se observara el

movimiento de las ventas a través del tiempo. BEssmo andlisis sera replicado para otros
niveles de agregacion de las series segun seaanieces

De la tabla anterior se sabe que el SKU con magiumen de ventas es el 4098, con un 18.81%
de participacionLuego, el SKU seleccionado para el analisis esO8B4que corresponde al
aceite marca CIL en formato 1 litro.

Este aceite vende en promedio alrededor de 130t@@por semaria mientras que el promedio
de ventas semanales considerando todos los SKpfe@draadamente 30.000.

A continuacion se expone la serie de ventas eslde este aceite en el periodo en estudio:

Grafico 4. Litros Vendidos SKU 4098
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Fuente: Elaboracién propia

Se observa que los datos presentan una gran vaamavés del tiempo. Hay periodos en donde
la venta de aceite asciende a 10 mil litros y owosdonde la venta alcanza los 20 mil.

Lamentablemente, el modelo de prondstico de medial mo es capaz de pronosticar estas alzas
y bajas, ya que simplemente promedia los ultimdsrea de las ventas. De ser las ventas
relativamente constantes y estacionarias, el matkeloedia movil funcionaria bien, pero en este
caso se observa que no es asi, y que es muy peoipablexista estacionalidad. La presencia de

3 Promedio calculado utilizando los datos de los tltimos 7 meses de transacciones.
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variables que afecten la varianza de las ventas d@este un problema mas complejo de abordar
gue como se hace en la actualidad.

Para estudiar el comportamiento de las ventayvési@el tiempo se seleccionaron las fechas con
mayores cambios porcentuales de un periodo alaisocambios se grafican a continuacion:

Grafico 5 Cambios Porcentuales en Ventas SKU 4098
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Fuente: Elaboracion propia

Luego, estos cambios son estudiados a nivel de [R¥X analizar si es posible identificar
algun tipo de patrén:

« En la semana 201301 (semana n°l del afilo 2013) deibdl@ observar un aumento
generalizado a nivel de DEX. Los DEX 17 y 18 exglic35% del aumento. Ambos
pertenecen a la provincia de Chincha. En 2014Gledento también fue generalizado.
Las DEX 18 (Cajamarca), 27 (Trujillo) y 44 (Trugi)l explican un 55% del aumento,
todas ellas ubicadas en el norte de Perd. La DEXHliancayo) ubicada también en el
norte, esta vez disminuydé sus ventas pero se exmarque tuvo un incremento
significativo en el periodo anterior. También sesetva un pico bastante elevado en
201401, de hecho es una de las semana que mas @entaan efectuado durante el
periodo en estudio.

e En 201349 (9 al 15 de diciembre) también hubo unemto generalizado, donde el 26%
es explicado por dos DEX: la 17 ubicada en Huan¢egntro de Perd) y 18 ubicada en
Cajamarca (norte), con un aumento de 123% y 2509ectivamente en relacion al
periodo anterior. En 201350 (16 al 22 de diciemBeepbserva una caida generalizada,
donde la DEX 17 ubicada en Huancayo explica 26%a aaida, lo que es légico ya que
un gran incremento en las ventas debe ser segardmplescenso.
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En 201251 (17 al 23 de diciembre) hubo un aumeateglizado, seguido de una fuerte
caida. En 201351 (23 al 29 de diciembre) y 2014214 28 de diciembre) hubo una

caida generalizada, pero en 2014 la DEX 45 (Cubgoljcd sus ventas. Como se observa
en el grafico de ventas, esta caida viene despiém gheak en las ventas en 201349 y
201450 (15 al 21 de diciembre) respectivamente.

 En 201448 (01/12 — 07/12) y 201348(02/12 - 08/E2plserva una caida generalizada.
En 2013 el 85% Las DEX disminuyeron sus ventastyeda DEX 18 (Cajamarca, norte),
45 (Cusco) y 42 (Chiclayo, Norte) explican un 39&ola caida. En 2014 el 80% de las
DEX disminuyé sus ventas. La DEX 18 explica un 12865 explica un 18% y la DEX
56 (Junin, Centro Sur) explica un 14%.

 En 201416 el 86% de las DEX aumentaron sus vemtanahera significativa, mientras
otras disminuyeron. Las DEX 27 (Trujillo) disminugds ventas en un 34%, la DEX 39
ubicada en Piura disminuy6 en un 42% (ambas deééngrla DEX 5 ubicada en Lima
disminuyd en un 31%.

« En 201423 se identificO una caida generalizada.28b322 un 75% de las DEX
disminuyd sus ventas. El 19% del descenso es exjplipor la DEX 18 y 15% por la 45
(Cusco, Centro sur).

» Entre las DEX 17 (Huancayo, centro), 18 (Cajamaxzate), 40 (Arequipa, Centro Sur),
45 (Cusco, Centro Sur) y 46 (Juliaca, Centro Seigxglica un 61% de la caida ocurrida
en 201326.

 En la semana 201332 también se observa un aumengrajjzado. Existen algunos
pocos que disminuyeron considerablemente sus vdotgsie se atribuye a quiebres de
stock (en el periodo inmediatamente anterior hubaatable incremento en estas DEX, y
en el siguiente se vendieron una cantidad de uegliachcionalmente bajas).

 ENn 201435 el 79% de las DEX tuvo una caida sigtifra en las ventas. Entre la DEX 18
(Cajamarca, Norte) y la 47 (Chimbote, Norte) selieapun 35% de la caida. En 201335
las ventas del 75% de las DEX cayo. Entre las D&x46 (Juliaca, Centro Sur) y 35
(Chachapoyas, Norte) se explica un 35% del desc&isdas semanas corresponden a la
primera semana de septiembre, en donde no sefid&ntinguna fecha especial en el
calendario de festividades peruanas. Cabe recqrgata fecha 201235 no se encuentra
dentro del periodo en estudio.

En conclusion, existe estacionalidad en las fekdoes de fin de afio. Se observa un peak en las
ventas en las semanas previas a navidad (una sedmnas antes) y, como es ldgico, un fuerte
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descenso en la semana inmediatamente siguientendsdge observa un incremento en las ventas
durante la primera semana del afo.

En la primera semana de diciembre también se absarvdescenso significativo en las ventas
con respecto al periodo anterior.

Se observan otras fechas con incrementos o descanswel general, pero no son estacionales
(no se repiten anualmente), por lo que soélo seideran significativas las mencionadas en el
parrafo anterior.

VILI1.11 Andlisis de Correlogramas

Analisis de Autocorrelacion

A continuacion se presenta el analisis de autolemite del SKU 4098, que entrega informacion
sobre cudl es el orden del modelo ARIMA que megogjsistaria a la serie:

Figura 8 Autocorrelacion SKU 4098
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Fuente: Elaboracién Propia

Las barras representan la correlacion existenta gatintos niveles de retardo. Las lineas
horizontales representan los limites de confia@zendo las barras los superan se considera que
la correlacion es significativa. Se observa quea&jor nivel de autocorrelacion se presenta con
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un periodo de retardo, con un 0.516 de autocoidgigmarcial y un error de 0.089, lo que indica
gue en parte lo que se venda en un periodo degEhgeriodo inmediatamente anterior.

Analisis de Correlaciones Cruzadas

Anteriormente se mencioné la sospecha de que un |8itidia anticipar el comportamiento de
otro (0 una DEX el comportamiento de otra DEX).raPeerificar esta hipdtesis, y a modo de
ejemplo, se realizara un andlisis de correlacienggadas para el SKU 4098 con el resto de los
SKU y con la categoria. Existen tantas correlacamazadas para el 4098 como SKU's.

A continuacion se presenta la correlacion cruzaslaS&kU 4098 con las ventas totales de la
categoria aceites. Los resultados son expuestmstiauacion:

Figura 9. Correlacion Cruzada Entre SKU 4098 vy lgCategoria
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Fuente: Elaboracion Propia

Segun los resultados de SPSS, existe una cormelacizada de 0.72 en el retardo cero, lo que
indica que lo que sucede con el SKU 4098 no egamtdiente de lo que sucede con la venta de
la categoria a nivel general. Las correlacionestenies entre los retardos -1 y 5 son todas
significativas. Se podria decir que los movimisntiel mercado estan relacionados con lo que
sucedid con el SKU 4098 en el periodo inmediatamesmterior (coef. de correlacion
cruzada=0.47). Adicionalmente se expone el resultal las correlaciones de este SKU con
algunos otros:
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Tabla 2. Correlacion Cruzada SKU 4098 con Otros SK($

Par de series Retardo Correlacion cruzada  Tip. Error
4097 con 4098 -11 0.935 0.152
4096 con 4098 -11 0.877 0.152

32 con 4098 -11 0.949 0.152

Fuente: Elaboracion propia

Lo anterior se traduce en que el SKU 4098 se @amimia con lo que ocurrira con los SKU 32,
4096 y 4097 11 periodos después.

Con esta informacidn se corrobora la hipotesigjue entrega informacién adicional que podria
ser utilizada en la construccion del modelo erréxima etapa.

VILIII Sistema de Pronéstico Actual

Como se menciond anteriormente, el sistema queautctualmente Alicorp para estimar la
demanda es la media movil de los ultimos 6 medgesétanas) a nivel de categoria. Luego, para
estimar a nivel de SKU, se divide este monto sejjghare obtenido en este mismo periodo.

Asi, se replico el modelo utilizando la funciénmdedias méviles con un periodo de 26 semanas
y pronosticando 3 meses (13 semanas) hacia elofuliirgrafico de las ventas reales versus
prondstico en estos 13 periodos para la DEX 4yel die categoria, se expone a continuacion:

Grafico 6 Venta Real versus Pronosticada
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23



Se observa que el pronostico no ajusta bien a émsay reales, ya que esta bastante mas
suavizado. El problema del modelo actual es quamzona bien en presencia de estacionalidad.
De ser los valores siempre relativamente constagltanétodo de la media movil podria
considerarse adecuado para realizar los pronéstisie modelo tiene un MAPE de 21% y un
coeficiente R2 de 2,3%. Al desagregar a nivel d& 8Klizando el promedio de los shares de los
ultimos 6 meses, el modelo alcanza un MAPE de?80Sk utilizara esta medicion como base y
criterio de comparacion a la hora de evaluar eVoueodelo propuesto en la presente memoria.

VII.IV Limpieza de Datos

Se estima que la limpieza de datos es una de dpaue requiere mas tiempo del proceso
KDD.

El problema de los quiebres de stock es un problepartante que debe ser solucionado previo
a la etapa de modelacion. Como se quiere prededegrhanda y no los quiebres de stock, se debe
corregir esta informacion de manera que los dafbsjen de manera lo mas fidedigna posible la
demanda real.

La base de datos transaccional con la que se cwuenfa con valores perdidos, a modo de
ejemplo se muestra la serie de tiempo de la DE¥:n°4

Grafico 7 Ventas Efectuadas en DEX 46
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Fuente: Elaboracion propia

Se observa que en ciertos periodos las ventasededsti a cero, lo que es muy extrafio
considerando que en promedio se venden sobre Bt@30semanales. Este fendmeno se explica
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por los quiebres de stock, esto es, cuando un ptodiigue siendo demandando pero esta
agotado en la géndola y por lo tanto no se vende.

Es por esto que esta informacion no representarteadda real (solo las unidades vendidas), lo
gue es un grave problema para la calibracién dmagtelo, ya que no el problema de interés es
estimar la demanda y no la venta. Lamentablemantse cuenta con informacion de inventario
de los productos para conocer a ciencia ciertanaién de demanda. Es por esto que se debe
buscar una manera de aproximar lo mejor posibternaa de ventas a la curva de demanda.

Para corregir este problema, se revisaran los datusel diario (ya que a nivel agregado es
imposible observar si hubo dias sin ventas) y smpéazaran los valores nulos que no puedan ser
explicados por el promedio de las ventas de diaslases. Para esto se estudiard la
autocorrelacion parcial de cada serie de tiempa garerminar de qué dias depende la demanda
de uno en particular.

VII.1V.l Deteccion de Outliers

Al analizar los datos a nivel diario, se observados fechas en el afio en que no se realizaban
ventas, estas son Navidad (25 de diciembre) yirslgprdia del afio (01 de enero).

Para identificar otras variables temporales quegsed afectar las ventas, se obtuvieron las 20
fechas con menores y mayores ventas por afo, deranda observar estacionalidad y si aquellas
fechas se celebra alguna festividad especial. D@hoymodo se seleccionaron aquellas fechas
con mayor cambio porcentual con respecto al diariant tanto positivo como negativo. Los
resultados se exponen a continuacion:

Tabla 3. Fechas con Ventas mas Bajas

Fecha Caracteristica
01 de Enero Feriado. Ventas 0.
02-05 de Enero Post feriado
24-27 de Enero Sin explicacion. Dias sabados.
01 de Mayo Feriado
28-29 de Julio Feriados
01 de Noviembre Feriado
25 de Diciembre Feriado. Ventas 0.

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 4. Fechas con Ventas Mas Altas

Fecha Caracteristica
11-13 de diciembre Sin explicacion
29-31 de octubre Sin explicacion

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 5. Fechas con Mayores Disminuciones
Porcentuales en las Ventas con Respecto al Dia Aribe

Fecha Caracteristica
Variable Feriado
1 de mayo Feriado
28 y 29 de julio Feriado
1 de noviembre Feriado

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 6. Fechas con Mayores Aumentos Porcentuales e
las Ventas con Respecto al Dia Anterior.

Fecha Caracteristica
Variable* Post Semana Santa
2 de Mayo Post feriado
30 de Julio Post feriado
2 de Noviembre Post feriado

Fuente: Elaboracion propia.

El 8 de diciembre también corresponde a un feriadm esta fecha en 2013 no se observan
ventas, pero en 2014 solo 7 DEX cerraron y el restegistro ventas. En el afio 2012 solo hubo
dos DEX sin ventas. El 8 de octubre también egediado y en el afio 2014 solo 6 de las DEX

adscribieron a este, mientras que en 2013 9 de @Hlaaron. Situacidén similar ocurre el 30 de

agosto, en donde solo algunas de las DEX respétfaniaglo cada afio. Ninguna de las fechas
mencionadas anteriormente sera registrada coméeaha especial, dada la aleatoriedad con que
cierran algunas DEX.

Se observa que los dias feriados suelen ser digaeese vende poco o disminuyen las ventas,
mientras que el dia siguiente las ventas se disgacentualmente hablando, lo cual es légico.
No es que aumenten las ventas el dia que siguefariado, solo se mantiene la tendencia.
Existen mas feriados en el calendario peruano pese observo alteracion en las ventas a causa
de esas festividades.

4 La fecha en que se celebra Semana Santa es variable y fijada afio a afio por el gobierno.
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Existen dos fechas que afio a afio se encuentranl@nttias con mas ventas, pero no se encontro
una causa directa de este comportamiento. Se peeguenuna o dos semanas antes de Navidad
los clientes comienzan a preparar el stock paradatas que aconteceran en los dias venideros
(recordar que el cliente es un minorista y no esamidor final del producto). En cuanto a las
altas ventas entre el 29 y 31 de octubre, no sé idgntificar el motivo de esta alza.

VII.V Pre-procesamiento de Datos

Para abordar el problema de los datos perdidose@ssario determinar el sistema mediante el
cual estos datos seran imputados. Es comun queakeercalculando el promedio de las ventas
ocurridas en dias similares. Para determinar cséle®stos dias “similares”, se debe realizar un
analisis de autocorrelacion. Este se realizé d deeategoria y para la serie con mayores ventas
(SKU 4098 en DEX 4). Ambos concuerdan en que laomagrrelacion se encuentra con 7 dias
de retardo, seguido por el dia 14 y 21, y asi sum@ente. Luego, para realizar la imputacion se
utilizara la media movil centrada considerando 3oslias correspondientes de las 3 ultimas
semanas y los 3 de las 3 semanas siguientes, asesgan mayores a cero. Esto para no perder la
componente de tendencia implicita en los datogo8eervaron las ventas cero correspondientes
a feriados y fechas especiales.

En el caso de los datos perdidos correspondientassarie de precio, dado que el precio se
mantiene relativamente constante a través del tesammplemente se calculé la media movil
centrada utilizando los dos dias anteriores y dsgepiores al dia sin dato.

VII.VI Descripcion del Modelo de Prondstico

A continuacion se describe la metodologia propupsta realizar la estimacion al nivel de
desagregacion deseado de muchas series de tiestintagi

El prondstico se realizara en dos etapas:

Etapa 1: Modelacion utilizando ARIMA

Se calibrard un modelo para las ventas totalesdiz DEX.
Etapa 2: Regresion Lineal

Para desagregar el pronostico a nivel de prodeatpyimera instancia, se utilizo el Modelo de
Atributos (cuya descripcion y resultados de lacgulion se encuentran &mexo 5), pero fue
descartado debido a que no entrego los resultapesaslos. Debido a esto, se opto por
pronosticar las participaciones de mercado utitiparegresiones lineales en funcion del tiempo,
para capturar la componente de tendencia que pabsenalgunas series.
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A modo de ejemplo, se mostrara el procedimientzatio en detalle para la DEX n°4. Este
procedimiento es analogo para el resto de las DEX.

El primer paso consiste en realizar una exploracigwal a la serie en estudio:

Grafico 8. Ventas DEX n°4
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Fuente: Elaboracion Propia.

Se observa que la media y varianza son constamt@gés del tiempo, por lo que la serie es
estacionaria. Luego, no requiere diferenciacion.

La serie exhibe muchos picos destacables los cpatesieran estar espaciados uniformemente,
sugiriendo la presencia de alguna componente pesiodl estudiar en detalle esta peculiaridad,

se observo que a fin de mes las ventas tienders@emider notablemente, a diferencia de la
segunda semana del mes, que corresponden a las feclgue los picos son destacables. Dado
gue no todos los meses tienen la misma cantidatiade se definid como segunda semana del
mes aqguella semana que contenia el dia 9 de cajg taalltima semana aquella que contenia el
dia 28. De esta manera se ingresaron como variekpdisativas dummies al modelo.

Luego se procede al andlisis de correlogramasqgiaeser indicios del orden del modelo ARMA
a utilizar.

28



Figura 8. Autocorrelacion DEX 4
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Fuente: Elaboracion Propia.
Figura 9. Autocorrelacion parcial DEX 4
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Fuente: Elaboracion Propia.

Se observa que la autocorrelacion y autocorrelgmdoial no son muy informativas con respecto
al orden del modelo, ya que la autocorrelacionpemas significativa en los retardos 2 y 11. Los
correlogramas correspondientes al resto de las &Fehcuentran en el Anexo 5.
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Luego de ensayar distintos 6rdenes para el modelA se determind el mejor modelo entre
los que tuvieran la totalidad de sus parametrosfgigtivos (p-valor inferior a 0.05). El modelo
escogido es un ARMA(1,1), cuyos parametros seldatalcontinuacion:

Tabla 7 Especificacion del modelo ARMA(1,1) para I®EX 4

Parametros del modelo ARIMA

Estimacién ET t Sig.

@4- @4 Sin Constante 18289.517 535.979 34.124 .000
Modelo_1 transformacion g Retardo 1 845 151 5.614 000
MA Retardo 1 572 231 2473 .017

ventas_bajas  Sin Numerador Retardo 0
transformacion -748.743 311.734 -2.402 .020

ventasO Sin Numerador Retardo O
transformacion -3909.410 1262.381 -3.097 .003

semana2_mes Sin Numerador Retardo O
transformacion -950.972 429.818 -2.213 .031

fin_mes Sin Numerador Retardo O
transformacion 3183.627 439.775 7.239 .000

Fuente: Elaboracion Propia.

Los parametros del resto de los modelos se enamestr Anexo 6.

Para asegurar la validez e idoneidad del modedoefdctividad de las predicciones, los residuos
estimados se deben comportar como un ruido bladoa. de las formas en que se puede
comprobar que los residuos efectivamente sean hlawo, es representar la FAS y la FAC de
los residuos. Los valores de estas funciones debemo significativos a lo largo de todo el
recorrido. De no ser asi, se estaria observandermsia de una mala especificacion del modelo.
A continuacion se presentan las FAS y FAP residuddd modelo en cuestion:

Figura 10. FAS y FAP residuales
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Fuente: Elaboracion Propia.
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Por lo que se puede concluir que el modelo estadsipecificado.

Por dltimo, se representa graficamente el prordstistimado. Ademas se contrasta con la
demanda real y el modelo de prondstico utilizadoamente por Alicorp.

Grafico 9. Ventas reales versus pronosticadas pata DEX 4
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Fuente: Elaboracion Propia

El prondstico corresponde a los periodos a la terete la linea vertical. Se observa que el
modelo propuesto ajusta muchisimo mejor que el toatkeAlicorp.

Tabla 8. Comparacion Precision Modelos

Modelo MAE R?2
ARMA (1,1) Calibracion 1017 87%
ARMA (1,1) Prondstico 1316 95%
Media Mévil (26) Alicorp 2879 2%

Fuente: Elaboracion Propia.

Es decir, el modelo propuesto para esta DEX reduegor actual en un 54%, y la varianza
explicada aumenta en 93 puntos porcentuales.

VIIL.VIL.I Inclusién de ventas de otras DEX como varables explicativas.

Como se menciond al inicio, existe la sospecha ule cjertas DEX pueden anticipar los
movimientos de otras, o ser una variable importaateonsiderar en la elaboracion de
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pronosticos. Para esto, se calculd la correlacibzada entre las DEX, rescatando aquellas
correlaciones con un valor fuertemente significati&l analizar los resultados, se observo que la
DEX 1 tiene una correlacion muy alta en el retardmo con muchos DEX, lo que resultd ser
bastante conveniente dado que el pronostico del DEX bastante bueno (11% de WMAPE y
R2 de 66%). Por ejemplo, la correlacion cruzaddb@eX 1 con el 5 es de 0,76 en el retardo cero,
como se observa en la figura a continuacion:

Figura 11. Correlacion cruzada entre DEX 1y DEX 5
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Fuente: Elaboracion Propia.

Dado este antecedente, se recalibraron los modelesiores introduciendo los valores de la
serie del DEX1 los primeros 58 periodos y el pstitd para los Ultimos 13 periodos como
variable explicativa, esperando que los pronostigbsesto de los DEX aumenten su precision.

Los resultados de aquellas DEX que presentaron nug@ra significativa al introducir la
correlacion cruzada se adjunta a continuacion:

Tabla 9. Mejora en Precision con Correlacion Cruzad

Sin corr. cruzada | Con corr. cruzada
Modelo DEX WMAPE WMAPE % mejora
5 18% 13% 28%
11 9% 8% 11%
22 9% 5% 44%
31 10% 8% 20%
37 15% 10% 33%

Fuente: Elaboracion Propia.
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La tabla comparativa de las métricas de ajustedestlos modelos ARIMA propuestos versus
los actuales se encuentra en el Anexo 8.

VII.VLII Desagregacion a nivel de SKU

A continuacion, se quiere desagregar este célculvel de SKU. Para esto, se utilizara una
regresion lineal y una media movil y se escogetétlague ajuste mejor.

Gréficamente, la evolucion de los shares de lodymtos en la DEX 4 se ve como sigue:

Gréfico 9. Shares de los SKU’s en DEX4
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Fuente: Elaboracion Propia.

Ambos modelos se calibraran con 26 semanas desyesgaestearan con las siguientes 13, a
partir de lo cual se escogera el de mejor ajudieaymente se calculara el error de prondstico
con las siguientes (y ultimas) 13 semanas. Laaigsgja de estos modelos es que no permiten
adquirir conocimiento acerca de la dinAmica deplagluctos, ya que no capturan la varianza de
la serie.

Una vez aplicados estos modelos a todas las sgriescogiendo el mejor para cada una, se
encuentra que, en promedio, se reduce el errooeprbndsticos en un 7% versus los modelos
utilizados actualmente. Los resultados detalladgbsidel de reduccion de error por DEX y SKU
se encuentran ezl Anexo 9.

Integrando el prondéstico de las DEX utilizando ARAM las regresiones se obtiene un nivel el
siguiente nivel de mejora:

33



Tabla 10. Porcentaje de Reduccion del Error en DEX
SKU 30 31 32 4096 4097 4098
Reduccién Error 25% 36% 35% 26% 29% 54%

Fuente: Elaboracion Propia.
En promedio, se reduce el error en un 34% en ds¥¢ D

El detalle del desempefio al integrar ambos modedoa todas las series se encuentra en el
Anexo 11, mientras que el del desempeiio de Aliserpncuentra en el Anexo 10.

VIIl. RESULTADOS

La metodologia propuesta presenta buenos resuls@ospara cierto porcentaje de los DEX.
Esto se explica porque hay ciertas series que migese@in cambio estructural en su nivel de
venta, lo que puede deberse a la introduccion deuaro producto u otros factores externos, lo
gue afecta la calibracion del modelo. En otros €alsovarianza explicada es muy baja, cuando
las series parecieran comportarse de forma alaatdo se tiene certeza de por qué ciertas series
no presentan ningun patron reconocible, pero esidener que el comportamiento de la venta se
podria ver afectado al no considerar todos losymtod en venta dentro de un mismo DEX.

Por el contrario, hay ciertas series con maloscadbres de ajuste, pero que graficamente
parecieran ser buenas predicciones. Esto se prodheedo hay un desfase de uno o mas
periodos en el comportamiento esperado de las sieRtar alguna razon, en algunos DEX se
retrasd o se adelantd el descenso esperado erngaswe fin de afo, o que causd que las
métricas de desempefio fueran muy bajas. Estoso®zzgconsideran arbitrarios, por lo que
igualmente se recomienda la utilizacion de los rfasdpropuestos por sobre el actual en estos
casos en el futuro.

Los modelos autorregresivos funcionan entonces parde los 34 DEX. La matriz con los
resultados de estas DEX se encuentra en Anexo Y nidaelos para los cuales la mejora en
WMAPE con respecto al modelo actual es pequenajrgs goara los cuales es bastante
significativa. El mejor modelo es el que pronostas ventas del DEX 4, con un WMAPE de
9% y unR? de 90%. El modelo con menor WMAPE es el de la 2BXcon un WMAPE de 7%

y un R? de 60%. En promedio, el WMAPE del modelo utilizaadualmente (MA(6)) es de un
17%, mientras que el promedio de los modelos psipsees 12%. Ademas, los modelos pasan
de tener en promedio WY de 6% a 44%, aumentando en 38 puntos porcentlalgsomedio,

se logra una reduccion del error de 34% en el WMARHEIiante los modelos ARIMA, y un 7%
adicional mediante la desagregacion con regresidogsando una reduccion total del error de
38% al utilizarlos en conjunto. Al sumar los ersoen 3 meses para el modelo de Alicorp y el
propuesto y realizar una comparacion, se obsergdogucostos se reducen en 42%.
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VIII.1 Valorizacion Econdmica

Para valorizar los beneficios econémicos de un n@jonostico de demanda, se realizaron los
siguientes supuestos:

* Los productos marginan un 30% (El precio final &svkces el costo).
» El costo de sobreestock es un 25% del costo ddlupto en 3 meses.

Asi, cuando se subestima la demanda se tiene oo gos ventas perdidas (margen), mientras
gue cuando se sobreestima se tiene el costo demear producto en bodega (sobreestock).

Se agregaron los pronosticos semanales resultartdoces un pronostico a tres meses. Asi, las
semanas con en las hubo una sobreestimacion sdiqaranrcon las semanas en las que se
subestimo la demanda.

Luego, se compar6 a nivel DEX-SKU el pronésticaddenanda agregada utilizando el modelo
propuesto versus el modelo actual utilizado pocdkp. El error absoluto medio de cada serie
SKU-DEX utilizando el modelo de Alicorp se encuangn el Anexo 10 y el del modelo
propuesto en el Anexo 11. Adicionalmente, en ekari® se encuentra la reduccion porcentual
del error lograda por el modelo propuesto (integoaARIMA y regresion) en contraste con el
modelo actual, a nivel de DEX-SKU. A partir de dstlla se calcul6 el beneficio econdmico en
cada una de las series. Estos resultados se ersouentel Anexo 13.

Pese a que el modelo propuesto siempre es mas@epee el modelo utilizado actualmente, a
veces genera costos superiores, ya que el costasdeentas perdidas es superior al costo de
almacenamiento.

El modelo propuesto, debidos a errores en la esitimale demanda, genera costos S./ 240.739
(soles peruanos), en contraste con los S./ 415d@@enera el modelo actual (media moévil de 6
meses), en 3 meses. Asi, el modelo propuesto restuge 42% los costos asociados.
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IX. CONCLUSIONES

A partir del trabajo realizado, se concluye quertasielos autorregresivos de series de tiempo
son buenos pronosticadores para series con esifidamh y mientras se observe un patron
regular en los datos. Si la serie es muy ruidasnees el modelo no se desempefiara bien y si
es muy plana, entonces bastara con modelos mafiaceenomo medias moviles o regresiones
lineales para modelar. Considerando soOlo aquekgiess en las que el modelo propuesto
funciono, se logré reducir el error en un 30% eWBIAPE, y aumentar la varianza explicada en
38 puntos porcentuales. Ademas se logré una mejmpiension del comportamiento de las
ventas a nivel agregado. Se detectd, por ejemple, & fin de mes las ventas aumentan
significativamente y que la segunda semana delaaes abruptamente. También se detecto el
impacto de los dias feriados y post feriados endasas, entre otros.

IX.I Limitaciones

* El modelo es aplicable a series con mas de 1,3 dédsstoria, ya que, segun Box y
Jenkins, se necesita de al menos 50 datos paga kajibrar un modelo de buena calidad.

» Se requiere un analisis exhaustivo serie a serie¢etectar estacionalidades inherentes a
cada una, lo que complica la extrapolacién de msttmdologia a grandes volimenes de
series.

* El modelo es aplicable solo a series con una fuemeponente estacional. De no ser asi,
es mas conveniente utilizar modelos mas sencitlasia la complejidad del modelo
propuesto.

» Series con cambios estructurales no pueden sbraddis con modelos autorregresivos de
series de tiempo.

IX.II Verificacién de Cumplimiento de Objetivos

Una vez que se tuvo mas claridad con respecto a césolver el problema, se descart6 la idea
de identificar SKU’s que se anticipen a la demaddaa categoria, ya que el prondstico se
realizé a nivel de DEX. Es por esto que si se jéalea la identificacion de ciertos DEX
correlacionados entre si. Si bien no se identificaDEX que se anticiparan a otros, si se
identificaron correlaciones en el retardo cero ebDEX 1. Como el modelo de prondstico de
esta serie resultd ser bastante bueno, ayudé aandjastante la precision de otros modelos,
pronosticando primero las ventas futuras del DEX [Liego introduciendo estos prondsticos
como variable explicativa en los modelos de losoDEX.

Lamentablemente, un objetivo importante que nousk gumplir fue comprender la interaccion
entre los productos de un DEX, sustitucién entrecas elasticidades, etc., dado que el modelo
gue permitia estudiar estas interacciones no entieg resultados esperados, por las razones
esgrimidas en el capitulo anterior. Por otro ladse logro mejor comprension a nivel de DEX,
al detectar las fechas o eventos que afectan\mygithegativamente la demanda.
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Finalmente, un objetivo importante que si se cubnfplé la reduccién del error en una magnitud
superior al 20%. El porcentaje de reduccion alcdmzscendié a 38%, lo que supera con creces
la meta impuesta, ademas de lograr una reduccid2%ede los costos asociados a estimaciones
imprecisas, para los DEX en los que si funcion&wmemodelos.

IX.1l Trabajo Futuro

Se propone, para un trabajo futuro, recopilar mexion acerca del marketing mix presente en la
promocion de los productos. Datos como presenciputdécidad, packs promocionales y otros
pueden ser factores relevantes a la hora de vemehtos productos. La introduccion de estas
variables podria generar pronésticos mas precisos.

Adicionalmente, se propone recalibrar el modeloothiciendo los costos de de sobreestimar y
de subestimar la venta, para generar un modelo nguesolo sea mas preciso, sino que
efectivamente permita una reduccion de costos.

Se propone ademas invertir el enfoque de pronodaticivel de DEX a uno a nivel de SKU, ya
gue podrian obtenerse resultados interesanteset8etd@ que si existen correlaciones cruzadas
significativas con retardos superiores a cero aigtintos SKU, por lo que se podria obtener un
buen modelo pronosticando primero a nivel de SKHukgo desagregando a nivel de DEX.
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Xl. ANEXOS

Anexo 1. Analisis Estadistico de las DEX

Id_DEX % Ventas % Ingresos Periodos C.V. % Perdidos
1 3.50% 3.40% 137 34% 6%
4 6.00% 5.80% 137 22% 15%
5 3.20% 3.20% 137 25% 11%
11 3.00% 3.10% 137 23% 8%
12 1.60% 1.60% 137 32% 3%
13 3.20% 3.10% 137 26% 2%
15 2.50% 2.40% 137 24% 9%
16 1.30% 1.30% 137 26% 16%
17 4.10% 4.00% 137 24% 4%
18 3.10% 3.00% 137 36% 16%
21 3.30% 3.30% 137 22% 5%
22 2.50% 2.50% 137 25% 17%
24 3.10% 3.00% 137 25% 3%
26 1.00% 1.20% 137 40% 6%
27 3.00% 3.00% 137 30% 17%
28 0.80% 0.90% 137 33% 5%
29 3.00% 3.00% 137 25% 16%
31 5.70% 5.60% 127 39% 2%%
32 1.20% 1.10% 104 67% 9%
34 2.00% 2.10% 137 32% 6%
35 1.80% 2.00% 120 47% 7%
36 3.10% 3.10% 137 26% 18%
37 1.00% 1.10% 137 41% 19%
38 3.10% 2.90% 137 56% 3%
39 2.60% 2.60% 139 35% 5%
40 2.50% 2.40% 137 48% 4%
41 5.20% 5.20% 137 63% 13%
42 1.90% 1.90% 137 45% 6%
45 1.40% 1.40% 135 45% 11%
48 1.00% 1.00% 119 33% 4%%
49 0.80% 0.80% 119 29% 18%
50 0.40% 0.50% 105 50% 22%
51 0.60% 0.60% 97 39% 19%
52 0.80% 0.80% 64 33% 3%%
53 4.20% 4.20% 59 28% 15%
54 1.20% 1.20% 49 45% 6%
55 3.50% 3.60% 52 51% 16%
56 2.40% 2.70% 45 31% 8%
59 1.70% 1.80% 43 51% 10%

Fuente: Elaboracién propia
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Anexo 2. SKU's Seleccionados

prod_id Nombre producto Marca Variedad
30 Aceite Soya 200cc 24 Bot Friol Super Econémico
31 Aceite 500cc 24 Bot Friol Super Econémico
32 Aceite Soya 1Lt 12 Bot Friol Super Econémico
4096  Nu. Aceite 200cc 24 Bot Cil Econdmico
4097  Nu. Aceite 500cc 24 Bot Cil Econdmico
4098 Nu. Aceite 1L 12 Bot Cil Econdmico

Fuente: Elaboracién Propia

Anexo 3. Analisis Estadistico de SKU'’s

prod_id  Precio’ (It) % Ventas® % Ingresos’ Periodos® C.V.°

30 4.61 4.2% 4.5% 140 33%
31 4.63 5.1% 5.3% 140 40%
32 4.27 14.6% 14.3% 140 24%
4096 4.20 3.9% 4.3% 121 33%
4097 4.54 4.8% 5% 122 35%
4098 4.14 18.8% 18.3% 129 26%

Fuente: Elaboracién propia

Anexo 4. Coef. De Variacion: Shares y Precios

SKU Share Precio
30 12% 1,8%
31 12% 1,3%
32 9% 1,7%
4096 13% 1,8%
4097 9% 1,6%
4098 9% 1,7%

Fuente: Elaboracién Propia.

5> Precio promedio en soles por litro en 2014.

6 Litros vendidos por SKU como porcentaje de la venta de todos los SKUs incluidos en la tabla en los ultimos 20
periodos. Se consideraron 20 periodos ya que a partir de este punto ya existian todos los SKU’s presentes en la
tabla.

7 Ingresos por SKU como porcentaje del ingreso de todos los SKUs incluidos en la tabla en los Gltimos 20 periodos.
8 Cantidad de periodos con historia transaccional por SKU.

9 Coeficiente de variacion.
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Anexo 5: Método de estimacion de demanda a nivel &KU

|. MODELO DE PARTICIPACION DE MERCADOS

Los modelos de participacion de mercados son medeliizados para entender cémo las
decisiones de marketing mix (precio, promociéribatos de productos, etc) sobre cada producto
afectan las ventas. La competencia es uno de doseeltos centrales en la composicion de estos
modelos.

Mediante la utilizacion de modelos Logit multinote& (MNL) para describir la probabilidad de
compra, se desarrolla un modelo de prondstico dedéda que incorpora atributos y niveles mas
alld de la marca. Este modelo entrega la partedpade mercado o probabilidad de compra de
determinado producto dada la atraccion que ellaergeren los consumidores, dada la
combinacién de atributos que lo describan.

o exp(w)
T S exp(vr)

P; = probabilidad de elecciéon del item i (participaciéon de mercado)
v; = componente deterministica de la utilidad del i — ésimo item

exp(v;) atractivo de la marca i

Y v;; puede ser descrito como

K
v =a; + Zﬁkai + ¢
1

Xy = valor de la k — ésima variable explicativa de la marca i
K = cantidad de variables explicativas
Brt = parametro a estimar
a; = utilidad intrinseca de consumir la marca i

g = error
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Linealizando,

K

P_ —

logﬁl =y =a’ +z,3k(in — Xpi) + &
1

P = media geométrica

Py X,; = medias aritméticas

1. MODELO DE ATRIBUTOS

Bell, Bronfer y Chintagunta (BCC) desarrollaron nnevo modelo a nivel de atributo que
permite recuperar los parametros de preferencidageh de SKU desde un nivel mas agregado.
En particular muestra como la estimacion del pat@meée efecto fijo para cada SKU | se
encuentra relacionada con las estimaciones deosf@jcts a nivel de atributo.

BCC demuestran como los parametros de los dos omdel agregado a nivel de atributo y
desagregado a nivel de SKU, estan relacionadosloumada modelo contiene sélo efectos fijos.

El modelo se basa en crear relaciones analiticae &% productos y los atributos que los
componen, de esta manera basta estimar los pao&naetr modelo solo utilizando informacién
de atributos y a partir de calculos se llega aprametros a nivel de SKU. Por otra parte, los
parametros que entrega el modelo se utilizan ga@brar elasticidades a nivel de atributos y a
nivel de SKU, y ademéas se utilizan para realizémegiones de demanda. Soluciona problemas
como la cantidad de modelos necesarios, la cantidaparametros a estimar y la cantidad de
informacidn necesaria para modelar.

BCC parte del supuesto de que los consumidoresniranea una tienda en busca de un

determinado producto (SKU), sino en busca de sa@sfalguna necesidad general de consumo.
Solo haran la eleccion al observar los productepatiibles. Optaran por el SKU que posea la
combinacién de atributos que le entregue la matitidad como cliente.

Para esto, se caracterizan los productos de lgaréeen funcion de sus atributos y niveles. Por
ejemplo, los atributos de una bebida podrian secamaabor, formato y tamafio. Los niveles
podrian corresponder a lata y botella dentro d#dwab formato.
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Supondremos que la utilidad que un producto le geadas personas es funcién aditiva de la
combinacion de sus atributos y niveles mas el eféetotras variables de marketing como precio
y promociones. A partir de esto, se busca calidraporte de los distintos atributos y niveles de
utilidad a la utilidad que cada SKU genera al camdor, para luego generar una estimaciéon de
demanda para cada SKU por separado.

En general, al enfrentar la problemética de procdstde demanda, las cadenas utilizan enfoques
agregados a nivel de categoria o nivel de marcardblema de este enfoque es que no considera
gue el consumidor al enfrentar la géndola seleeciom SKU en base a un conjunto de atributos
de productos los cuales tienden a ser directosgitites.

Los atributos seleccionados para describir la catagleben cumplir con los siguientes criterios:

1. El atributo tiene que ser reconocible por los camdores, es decir, debe ser facilmente
identificable ante una exploracion casual por paeteconsumidor.

2. El atributo y los niveles deben ser objetivos, rebeh haber ambigledades en la
definicion

3. Los atributos y niveles deben ser aplicables asdalo productos de la categoria, es decir,
todos los SKU pueden ser descritos en forma Urocaupa combinacion de atributos y
niveles.

Datos de entrada

El modelo requiere de los siguientes datos: Dafinidde un bien de referencia (de ahora en
adelante dutside gooyl sharede cada producto, matriz de descripciones produdatributo y
caracteristicas de la gondola (precio, promocioets). Cada uno de ellos debe estar referido a
una unidad de tiempo especifica, la cual puedalisa; semanas, meses, etc. El detalle de los
datos necesarios es el siguiente:

Outside good

Representa la alternativa de no consumir (i.eidatll igual a 0), y se utiliza para referenciar las
utilidades de los productos a su valor. Se puetimasde dos maneras:

« Estimando el mercado potencial del producto y d¢afmo cual es la diferencia entre las
ventas reales y las potenciales en cada unidddrdpd.

» Eligiendo algun SKU para referenciar las utilidatiesia ella. En este caso es necesario
referenciar ademas, todas las caracteristicasgtmt@ola con respecto al SKU escogido.
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Independiente de la manera de estimaugdide goodnos referiremos a €l con el subindice 0.

Market shares

Representa el porcentaje de las ventas que tieee m@ducto, incluido ebutside good Se
calcula dividiendo las ventas de cada productdgsoventas totales, en cada unidad de tiempo.

Caracteristicas de la géndola

Representan la presencia o ausencia de elementopumaen influir sobre las ventas de los
productos. Se utiliza entre ellas el precio de gadducto en cada unidad de tiempo y se pueden
agregar otro tipo de datos como la presencia ddicpldsl, promociones, etc. Para efectos
explicativos se trabajar4 solo con el precio, aenge puede utilizar cualquier otro tipo de
variable, siempre y cuando se encuentre centraboiee 38 media. Ademas se requiere conocer
gué SKUs estan efectivamente disponibles en gémtotaada periodo de tiempo.

Relacion productos - atributos

Describen la pertenencia (o0 no pertenencia) deastupto a un determinado nivel de un atributo,
en otras palabras, es una manera de describirpradacto como un conjunto de atributos. La
notacion usual es mediante matrices productobidtyi

Partiendo en base a un modelo MNL, se escriberticipacion de mercado de WKU; en un
periodo t(Pj,) en términos de la utilidad que genera cada $¥}J). Existen dos maneras de
utilizar este enfoque:

1. Considerando un bien de referencia ficticio creadopara representar lo NO
comprado por los clientes.

_ exp(vy)
1+ Zi exp(vj¢)

jt

La utilidad de consumir el bien de referencia dsida por:

1
1+ X exp(vir)

POt
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De ambas ecuaciones y mediante una transformangal ke obtiene

ln(Pjt) - ln(PSOt) = th

Ademas, la utilidad se puede escribir en funcidrpdecio del producto j en el tiempo t:

Vjr = B+ Y(Pjt - P_j) + &jt

p, = precio promedio del producto j

Es decir, la utilidad que un producto le reportanaconsumidor esta relacionado con su
precio. Mientras mayor sea el precio del productayor sera la utilidad que este tenga
para un consumidor. A nivel de atributos se tidiasrsiguientes expresiones (analogas a
nivel de producto o SKU):

oir = log(PL) —log(Pye)

(Pf?t = “lb + Yb (13112 - ﬁllt?t) T Wpt (1)

@b utilidad del nivel | del atributo b en el tiempo t

PE:participacion de mercado del nivel | del atributo b en el tiempo t.Se obtiene al sumar
la participacion de mercado de todos los SKU que pertenecen a ese nivel.

yP:efecto del precio en el atributo b

Np

S
Preciol. = Z —lbtpit : peso del precio relativo al nivel l del atributo b

i=1 "l

Precio? = promedio sobre t de Precio,

Se puede demostrar que el efecto fljcse puede obtener a partir del intercapjajue se
obtiene a nivel de atributos:
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T b
Bi=a =7 log
t=1 J

Es decir, con este enfoque basado en atributosaljzaerdo una regresion simple
(ecuacién 1), se pueden obtener los parametrosargéug para tener la utilidad de un
determinado SKU, y, por ende, su participacion decado.

A través de una segunda regresion simple, se pwedperar el efecto del precig,
utilizando la siguiente ecuacion:

it — Bj = V(pjt - I_’i) T &

En este caso la variable de marketing incluidalggexio, pero puede ser extendida a
cualquier otra.

Dado que este modelo estima las participacionemeleado considerando el outside
good, para el calculo de las ventas a nivel de SKUdecesita una estimacion de demanda
de un mercadpotencial,es decir, incluyendo todos los clientes que erdrénsala pero
gue no necesariamente compran los productos dgdgaria en estudio.

Asi, el mercado potencial esta dado por
Mt = I7bt + VTt
Donde

VO;:ventas del outside good en t
VT;: ventas totales de la categoria en el periodo t

Las ventas pronosticadas para cada SKU estan dattaxes por:

)

~.

. Sin la existencia de un bien de referencia: El predimiento es idéntico pero se
calcula la participacion de mercado entre los prodctos existentes dentro de la
categoria. Asi,

_exp(vp)

o _SXPWe)

T Y exp()
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Para recuperar los parametros a nivel de SKU essado estimar la demanda a nivel de
categoria. Luego, las ventas por SKU se calculamco

—

I7jt = ijjt VT,

DondeVT,= venta total de la categoria. Esta estimacioreakzara con algiin modelo de
estimacién de demanda, escogido de acuerdo a aéversluaciones de los beneficios y
costos de las diferentes opciones existentes.

Anexo 5.1. Aplicacién Modelo de Atributos

A continuacion, se quiere desagregar este calcnioehde SKU. Para esto, se utilizara el
modelo de atributos descrito en el marco conceptual

El primer paso consiste en la exploracion visuahfiGamente, la evolucion de los shares de los
productos en la DEX 4 se ve como sigue:

Grafico. Shares de los SKU’s en DEXA4.

Participacion

Semana

s SKU 30 e SKU 31 e SKU 32 s SKU 4096 e SKU 4097 e SKU 4098

Fuente: Elaboracion Propia.

Adicionalmente, la evolucion de los precios en Bmo periodo se expone a continuacion:
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Gréfico. Precio por litro por SKU
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Fuente: Elaboracion Propia.

Se observa que la participacién varia mas que éovguian los precios (ver Anexo 5), ya que

pareciera que éstos en general se mantienen aglegite constantes. Este no es un buen indicio
para la utilizacion del modelo de atributos, ya geeconcluye que existen otras variables o
factores externos que pudieran afectar la demathetads del precio.

Los atributos considerados para la utilizaciénmdetlelo de atributos son los siguientes:

Tabla Atributos y Niveles Utilizados

Atributo Niveles

200 cc.
Tamafo 500 cc.

11t
Friol

Cocinero
Marca Cil
Capri
Primor

Super Econdmico
Variedad Econdmico

Premium
Fuente: Elaboracion Propia.
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No se contaba con informacion del resto de lobutivs de los productos. Existia el atributo
origen, pero este campo no estaba especificaddquoa los productos en estudio. Por este
motivo fue descartado.

Asi, los niveles que describen a los SKU’s pextimes a la DEX 4 son los siguientes:

Tabla Atributos y Niveles por SKU

SKU Tamaiio Marca Variedad
30 200 cc. Friol Super Econdmico
31 500 cc. Friol Super Econdmico
32 1lt Friol Super Econémico
4096 200 cc. Cil Econdmico
4097 500 cc. Cil Econdmico
4098 11t Cil Econdmico

Fuente: Elaboracion Propia.
El Modelo de Atributos fue calibrado mediante l#izgcion de un codigo en Matlab.
Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Gréfico. Shares Pronosticados por SKU, DEX 4.
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Fuente: Elaboracion Propia.

A primera vista se observa que los shares promakttcvarian muchisimo menos que los shares
reales, y que tampoco captura la tendencia de dssdA propdsito de los resultados, se
concluye que este modelo no es apropiado paraautdien este caso especifico ya que:

* No se estan estudiando todos los SKU’s que existerealidad, lo que podria generar
sesgos. Como se explicd previamente, en la etapbmgéeza de datos se filtraron
aquellas series que no cumplian con ciertos @geate calidad, i.e largo apropiado y una
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cantidad de datos perdidos aceptable. Entre laac#iines que se podrian generar, por
ejemplo, esta que un SKU que no estuviera en es(8#iU X) fuera sustituto de otro que
si esta en estudio. Ambos SKU’s aumentan su prpeio, el SKU X lo aumenta en una
mayor proporcion. Parte de los clientes que ardagpraban el SKU X ahora compraran
el otro. Al haber eliminado al SKU X, lo Unico gsemos capaces de observar es que un
SKU en estudio aumento su precio y aumenté sucgaation.

Por construccion, el Modelo de Atributos es incag@zapturar tendencias.

No se tiene informacion acerca de factores exteguespudieran afectar la demanda, i.e
marketing mix, entre otros.

El cliente que genera las transacciones no esnguoaidor final. El modelo se basa en el
supuesto de que el cliente observa todas sus @cioascoge el producto que le genere
mayor utilidad. Pero en este caso, las ventasazae a minoristas, quienes a su vez
revenderan el producto al consumidor final. Pataltto, este cliente no escoge la mejor
eleccidon entre las disponibles, sino que compravangdad de productos para que los
clientes finales realicen su eleccion. Por lo talds datos transaccionales no reflejan el
proceso de eleccion de un consumidor.

Cabe destacar que el modelo de atributos fueadiizobre los shares calculados sobre los litros
y sobre las unidades. Ninguno de los dos modeltws/olibuenos resultados.

ACF

Anexo 6. Autocorrelacion (ACF) y AutocorrelaciénParcial (ACF parcial) por DEX
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Anexo 7. Parametros de Modelos ARIMA

Parametros del modelo AR(4) para DEX 1

transformacion

Estimacion ET t Sig.
@1 Constante 89,514 1,248 71,699 ,000
AR Retardo 1 ,025 131 ,194 847
Retardo 2 ,090 ,130 ,694 491
Retardo 3 ,170 ,143 1,189 ,240
Retardo 4 ,321 ,150 2,140 ,037
ventasO Sin Numerador Retardo 0
transformacion -16,284 2,993 -5,441 ,000
ventas_bajas Sin Numerador Retardo O
transformacion -1,695 852 -1,988 052
Parametros del modelo ARIMA(1,0,1) para DEX 4
Estimacion ET t Sig.
@4 Constante 135,128 1,973 68,499 ,000
AR Retardo 1 848 151 5,620 ,000
MA Retardo 1 583 232 2,519 ,015
semana2_mes Sin Numerador Retardo O
transformacion -3,690 1,597 -2,311 ,025
fin_mes Sin Numerador Retardo 0
transformacion 11,450 1,633 7,010 ,000
ventas_bajas  Sin Numerador Retardo O
transformacion -2,893 1,157 -2,500 ,016
ventasO Sin Numerador Retardo 0
transformacion -15,193 4,670 -3,253 ,002
Parametros del modelo AR(2) para DEX 5
Estimacion ET t Sig.
@5 Sin Constante 1561,464 644,787 2,422 ,019
transformacion -, o Retardo 1 037 129 287 775
Retardo 2 ,333 ,136 2,454 ,017
@DEX1 Sin Numerador Retardo O ,609 ,080 7,575 ,000
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Parametros del modelo ARIMA(0,1,1) para DEX 11

Estimacion ET t Sig.
@11 Sin Diferencia 1
transformacion -\ Retardo 1 572 114 4,997 ,000
@DEX1 Sin Numerador  Retardo O , 716 ,129 5,542 ,000
transformacién . .
Diferencia 1
Parametros del modelo ARIMA(9,1,0) para DEX 12
Estimacion ET t Sig.
dex12 Sin AR Retardo 1 -,647 ,142 -4,548 ,000
transformacion Retardo 2 -507 175 -2,900 006
Retardo 3 -,345 , 196 -1,764 ,085
Retardo 4 ,081 ,204 ,400 ,691
Retardo 5 ,301 ,201 1,496 ,142
Retardo 6 ,248 212 1,173 247
Retardo 7 ,093 ,209 ,445 ,659
Retardo 8 -,022 ,186 -,116 ,908
Retardo 9 -,331 , 156 -2,128 ,039
Diferencia 1
ventasO Sin Numerador Retardo O -535,582 287,759 -1,861 ,049
transformaciéon
ventas_bajas Sin Numerador Retardo O 275,635 117,385 2,348 ,023
transformacién
Parametros del modelo ARIMA(1,1,0) para DEX 13
Estimacion ET t Sig.
dex13 Sin AR Retardo 1 -,489 ,120 -4,085 ,000
transformaciéon . .
Diferencia 1
Parametros del modelo ARIMA(0,1,1) para DEX 15
Estimacion ET t Sig.
Dex15 Sin Diferencia 1
transformacion -y, Retardo 1 888 075 11,819 ,000
semana2_mes Sin Numerador Retardo O -820,581 326,260 -2,515 ,015
transformacion
fin_mes Sin Numerador Retardo O 688,617 349,222 1,972 ,054
transformacion
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Parametros del modelo ARIMA(9,0,0) para DEX 16

Estimacion ET t Sig.
@16 Sin _ Constante 5834,559 353,016 16,528 ,000
transformacion
AR Retardo 1 155 1126 1,229 225
Retardo 2 ,185 ,128 1,439 ,157
Retardo 3 ,094 ,129 731 ,468
Retardo 4 ,081 130 623 536
Retardo 5 -221 128 -1,730 ,090
Retardo 6 -,062 131 -,470 ,641
Retardo 7 522 1132 3,943 ,000
ventas0 Sin Numerador Retardo 0
transformacion -3043,419 467,044 -6,516 ,000
fin_mes Sin Numerador Retardo O
transformacion 490,128 190,357 2,575 ,013
ventas_bajas Sin Numerador Retardo O
transformacion -331,587 127,968 -2,591 ,013
Parametros del modelo ARIMA(1,0,0) para DEX17
Estimacion ET t Sig.
@17 Sin ~ Constante 20100,931 369,350 54,422 ,000
transformacion
AR Retardo 1 -,323 ,129 -2,498 ,016
ventas0 Sin Numerador  Retardo O
transformacion -8887,514 1887,840 -4,708 ,000
Parametros del modelo ARIMA(2,0,0) para DEX 18
Estimacion ET t Sig.
@18 Sin ~ Constante 18608,467 1365,779 13,625 ,000
transformacion
AR Retardo 1 ,285 137 2,084 ,042
Retardo 2 210 137 1,529 ,032
ventasO Sin Numerador Retardo 0
transformacion -9077,479 4015,558 -2,261 ,028
ventas_bajas Sin Numerador Retardo O
transformacion 1096,875 1199,427 ,914 ,045
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Parametros del modelo ARIMA(1,0,1) para DEX 21

Estimacion ET t Sig.
@21 Raiz cuadrada Constante 130,066 3,513 37,022 ,000
AR Retardo 1 ,915 ,098 9,321 ,000
MA Retardo 1 ,679 ,178 3,813 ,000
ventasO Sin Numerador Retardo O
transformacion -14,011 5,801 -2,415 ,019
ventas_bajas Sin Numerador Retardo O
transformacion -4,022 1,784 -2,255 ,028
Parametros del modelo ARIMA(3,0,1) para DEX 22
Estimacion ET t Sig.
@22 Sin Constante 4437,211 1736,549 2,655 ,014
transformacion AR Retardo 1 -.868 278 -3,117 ,003
Retardo 2 -,115 ,197 -,581 ,564
Retardo 3 ,142 ,175 ,808 ,043
MA Retardo 1 -,785 ,251 -3,133 ,003
@DEX1 Sin Numerador Retardo O ,563 ,215 2,615 ,012
transformacion
ventas_bajas Sin Numerador Retardo O -650,959 321,034 -2,028 ,048
transformacion
Parametros del modelo ARIMA(16,0,0) para DEX 24
Estimacion ET t Sig.
@24 tsrgwnsformacién Constante 13973,109 814,642 17,152 ,000
AR Retardo 1 -,090 ,137 -,653 ,517
Retardo 2 ,236 ,150 1,571 ,124
Retardo 3 ,213 , 154 1,384 174
Retardo 4 -,194 ,157 -1,241 ,222
Retardo 5 -,315 165 -1,906 ,064
Retardo 6 ,255 ,155 1,646 ,108
Retardo 7 315 164 1,919 ,062
Retardo 8 ,065 ,159 ,409 ,685
Retardo 9 -,255 ,167 -1,526 ,135
Retardo 10 -,304 , 160 -1,902 ,065
Retardo 11 ,267 ,156 1,716 ,094
Retardo 12 177 162 1,094 ,281
Retardo 13 -,109 ,155 -,705 ,485
Retardo 14 -,120 ,148 -,811 422
Retardo 15 ,033 , 149 221 ,827
Retardo 16 ,558 ,133 4,203 ,000
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ventasO Sin Numerador Retardo 0
transformacion -3516,560 1575,721 -2,232 ,031
ventas_bajas Sin Numerador Retardo 0
transformacion -1377,338 342,094 -4,026 ,000
Parametros del modelo ARIMA(2,0,0) para DEX 26
Estimacion ET t Sig.
@26 tSin . _ Constante 4151,900 160,057 25,940 ,000
ransformacion
AR Retardo 1 -,030 127 -,235 ,815
Retardo 2 383 128 2,998 ,004
ventasO Sin Numerador  Retardo O
transformacion -1111,864 405,525 -2,742 ,008
Parametros del modelo ARIMA(6,0,0) para DEX 27
Estimacion ET t Sig.
@27 Sin ~ Constante 17103,773 389,870 43,871 ,000
transformacion
AR Retardo 1 ,336 ,140 2,401 ,020
Retardo 2 -,202 ,143 -1,417 ,163
Retardo 3 -,081 150 -537 594
Retardo 4 -,051 ,148 -,344 , 733
Retardo 5 ,146 143 1,018 ,314
Retardo 6 -,321 ,135 -2,368 ,022
ventas_bajas Sin Numerador Retardo 0
transformacion -965,885 435,680 -2,217 ,031
Parametros del modelo ARIMA(3,0,0) para DEX 28
Estimacion ET t Sig.
@28 Sin AR Retardo 1 169 131 1.291 202
transformacion
Retardo 2 431 117 3,674 ,001
Retardo 3 ,393 131 2,994 ,004
ventasO Sin Numerador Retardo O
transformacion -884,778 630,028 -1,404 ,166
ventas_bajas Sin Numerador Retardo O
transformacion -351,087 177,715 -1,976 ,054
ventas_altas Sin Numerador Retardo O
transformacion 361,402 152,395 2,371 ,021
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Parametros del modelo ARIMA(9,0,0) para DEX 29

Estimacion ET t Sig.
@29 Sin ~ Constante 16154,737 237,100 68,135 ,000
transformacion
AR Retardo 1 ,269 ,143 1,887 ,066
Retardo 2 -131 ,149 -,880 384
Retardo 3 115 141 811 422
Retardo 4 -147 ,149 -,989 ;328
Retardo 5 -,190 ,149 -1,276 ,209
Retardo 6 ,078 ,155 ,501 ,619
Retardo 7 -,227 157 -1,448 ,155
Retardo 8 ,168 165 1,016 ;315
Retardo 9 -,293 157 -1,867 ,068
ventas0 Sin Numerador  Retardo O
transformacion -4383,690 1043,180 -4,202 ,000
Parametros del modelo ARIMA(1,0,0) para DEX 31
Estimacion ET t Sig.
@31 Sin ~ Constante 7888,616 846,837 9,315 ,000
transformacion - Retardo 1 691 118 5,874 000
@DEX1 Sin Numerador Retardo 0 ,844 , 107 7,903 ,000
transformacion
ventas_altas Sin Retardo 6
transformacion \\werador  Retardo 0 557,269 93,483 5,961 ,000
Retardo 2 562,456 169,837 3,312 ,002
Denominador Retardo 1 1,265 ,097 12,992 ,000
Retardo 2 -,647 ,069 -9,437 ,000
Parametros del modelo ARIMA(4,0,0) para DEX36
Estimacion ET t Sig.
@36 Sin ~ Constante 12805,743 1020,319 12,551 ,000
transformacion
AR Retardo 1 318 134 2,377 ,021
Retardo 2 ,245 ,143 1,713 ,093
Retardo 3 -,053 144 -,369 713
Retardo 4 314 1139 2,265 ,028
ventas0 Sin Numerador  Retardo O
transformacion -2901,296 909,935 -3,188 ,002
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Parametros del modelo ARIMA(1,0,1) para DEX 37

Estimacion ET t Sig.
@37 Sin Constante 1541,197 779,218 1,978 ,053
transformaciéon
AR Retardo 1 -,886 ,143 -6,191 ,000
MA Retardo 1 -,992 ,247 -4,020 ,000
@DEX1 Sin Numerador  Retardo 0 ,309 ,097 3,193 ,002
transformacion
ventas_bajas Sin Numerador  Retardo 0 -330,425 132,060 -2,502 ,015
transformacion
Parametros del modelo ARIMA(1,0,0) para DEX 4
Estimacion ET t Sig.
dex40 Sin Constante 8600,403 269,854 31,871 ,000
transformacion - Retardo 1 288 134 2,151 036
ventas_bajas Sin Numerador Retardo O -729,526 319,876 -2,281 ,027
transformacion
ventasO Sin Numerador Retardo 0 -1865,175 1031,747 -1,808 ,076
transformacion
ventas_altas  Sin Numerador Retardo O 512,045 259,248 1,975 ,054
transformacion
semana2_mes Sin Numerador Retardo O -1245,842 388,750 -3,205 ,002
transformacion
Parametros del modelo ARIMA(0,0,1) para DEX 41
Estimacion ET t Sig.
dex41 Sin Constante 10425,247 135,415 76,987 ,000
transformacion Retardo 1 -303 131 2,315 024
ventas_bajas Sin Numerador Retardo O -376,858 174,022 -2,166 ,035
transformacién
ventasO Sin Numerador Retardo 0 -1929,458 588,706 -3,277 ,002
transformacién
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Parametros del modelo ARIMA(5,0,0) para DEX 50

Estimacion ET t Sig.
Constante 134.641 5.949 22.631 ,000
Retardo 1 ,002 ,132 ,012 ,991
@50 Sin - Retardo 2 ,512 ,135 3.788 ,000
transformacion - AR Retardo 3 ,180 150 1.207 234
Retardo 4 -,131 ,140 -,934 ,355
Retardo 5 -,407 ,142 -2.873 ,006
ventas_bajas tSriannsformacién Numerador  Retardo 0 -23.003 6.052 -3.801 ,000
Parametros del modelo ARIMA(0,1,1) para DEX 51
Estimacion ET t Sig.
dex51 Sin - Diferencia 1
transformacion Retardo 1 727 116 6,275 000
ventas_bajas Sin Retardo 8
transformacion  \ymerador  Retardo 0 115,343 42,132 2,738 009
Diferencia 1
ventasO Sin Numerador  Retardo O -474,039 136,784 -3,466 ,001
transformacion Diferencia 1

Anexo 8.Métricas de Comparacion Modelos ARIMA verss Actual.
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ALICORP ARIMA NIVEL MEJORA
PRONOSTICO CALIBRACION PRONOSTICO PRONOSTICO

DEX WMAPE Aé-}AIIRI\E/IC-?AP;O R2 WMAPE R2 WMAPE Aé—;AI/RAE/IC'-;A:EO R2 WMAPE A(\;\IIRI\E/IC-?AP;O R2
1 16% 13% 0% 9% 47% 11% 9% 66% 31% 31% 66%
4 18% 14% 2% 7% 61% 9% 9% 90% 50% 36% 88%
5 22% 19% 0% 11% 60% 13% 9% 56% 41% 53% 56%
11 14% 15% 3% 7% 81% 8% 5% 70% 43% 67% 67%
12 29% 12% 24% 19% 89% 24% 5% 28% 17% 58% 4%
13 12% 10% 16% 6% 68% 9% 3% 36% 25% 70% 19%
15 17% 9% 17% 13% 25% 11% 4% 25% 35% 56% 8%
16 18% 7% 2% 18% 54% 15% 4% 31% 17% 43% 30%
17 13% 5% 1% 9% 26% 11% 1% 39% 15% 80% 38%
21 9% 4% 1% 7% 38% 8% 3% 60% 11% 25% 58%
22 10% 8% 0% 10% 32% 5% 1% 85% 50% 88% 85%
24 13% 7% 4% 14% 33% 11% 2% 48% 15% 71% 44%
27 15% 12% 0% 14% 74% 13% 10% 40% 13% 17% 40%
28 23% 11% 0% 11% 28% 15% 11% 53% 35% 0% 53%
29 10% 6% 8% 10% 71% 7% 2% 60% 30% 67% 52%




31 23% 13% 0% 5% 76% 8% 2%  71% 65% 85% 71%
36 13% 1% 17% 9% 48% 9% 1% 58% 31% 0% 41%
37 20% 15% 6% 11% 38% 10% 1% 62% 50% 93% 56%
40 16% 1% 7% 12% 35% 14% 1% 16% 13% 0% 9%
41 10% 7% 10% 23% 44% 7% 5% 74% 30% 29% 64%
50 22% 6% 27% 18% 39% 21% 2% 30% 5% 67% 3%
51 23% 15% 0% 27% 58% 16% 1% 23% 30% 93% 23%
PROMEDIO 17% 10% 7% 12% 51% 12% 4% 51% 30% 51% 44%
Fuente: Elaboracidon Propia.
Anexo 9. Nivel de Reduccion del Error en Prondsticde Shares
SKU's
DEX/SKU 30 31 32 4096 4097 4098
1 21% 8% 0% 0% 6% 29%
4 0% 1% 0% 0% 0% 14%
5 8% 5% 8% 9% 1% 11%
11 0% 0% 8% 0% 6% 25%
12 18% 0% 21% 7% 16% 6%
13 0% 0% 5% 2% 0% 4%
15 0% 2% 2% 1% 1% 0%
16 1% 1% 0% 0% 0% 0%
17 8% 17% 0% 8% 0% 0%
18 5% 0% 2% 35% 1%
21 0% 1% 0% 0% 6% 13%
22 32% 1% 0% 0% 9% 41%
24 0% 11% 46% 16% 0% 20%
27 0% 0% 1% 33% 0% 0%
28 2% 8% 10% 7% 1% 7%
29 27% 25% 33% 24% 0% 35%
31 11% 1% 35% 8% 0% 36%
36 4% 0% 22% 8% 12% 20%
37 0% 2% 7% 29% 21%
40 3% 9% 1% 8%
41 0% 5% 0% 0% 0% 5%
42 14% 14%
48 2% 0% 0% 0% 9%
50 0%
51 0% 3% 23% 9% 5% 10%

Fuente: Elaboracidn Propia.
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Anexo 10. WMAPE Final Modelo Alicorp

SKU

DEX 30 31 32 4096 4097 4098
1 23% 24% 22% 21% 24% 14%
4 18% 17% 21% 17% 15% 13%
5 27% 25% 37% 14% 21% 19%
11 14% 19% 24% 15% 18% 14%
12 30% 29% 45% 23% 32% 38%
13 18% 17% 16% 24% 20% 13%
15 18% 19% 21% 33% 17% 17%
16 25% 20% 18% 21% 36% 26%
17 16% 17% 7% 16% 11% 14%
21 15% 15% 11% 12% 9% 11%
22 38% 22% 14% 15% 19% 10%
24 19% 26% 22% 23% 21% 12%
27 17% 22% 21% 17% 15% 17%
28 34% 34% 25% 36% 25% 24%
29 32% 22% 18% 18% 14% 11%
31 22% 22% 30% 14% 19% 16%
36 16% 22% 19% 19% 15% 21%
37 33% 66% 27% 16% 21%
40 28% 18% 15% 21%
41 23% 30% 28% 21% 25% 15%

50 21%
51 37% 32% 43% 22% 19% 33%

Fuente: Elaboracién Propia.
Anexo 11. WMAPE Final Modelo Propuesto
SKU

DEX 30 31 32 4096 4097 4098
1 16% 17% 17% 14% 19% 11%
4 14% 11% 14% 12% 11% 6%
5 14% 14% 26% 13% 19% 12%
11 9% 14% 9% 10% 17% 8%
12 30% 28% 35% 16% 28% 32%
13 16% 12% 11% 23% 20% 15%
15 16% 18% 16% 32% 18% 12%
16 24% 22% 16% 24% 35% 22%
17 12% 20% 11% 16% 15% 17%
21 12% 13% 10% 11% 10% 11%
22 22% 15% 8% 8% 11% 7%
24 16% 18% 15% 19% 17% 12%
27 14% 19% 17% 18% 14% 18%
28 23% 23% 17% 18% 16% 19%
29 21% 16% 10% 12% 10% 7%
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31
36
37
40
41
50
51

10%
12%
20%

23%
21%
22%

12%
22%

28%

14%

11%
15%
44%
28%
27%

16%

11%
14%
19%
17%
21%

23%

10%

8%
14%
17%
24%

21%

10%
13%
17%
22%
17%

30%

Fuente: Elaboracidon Propia.

Anexo 12. Porcentaje Reduccion de Error Modelos Ppuestos vs Alicorp

SKU

DEX 30 31 32 4096 4097 4098
1 32% 26% 23% 34% 21% 18%
4 25% 36% 35% 26% 29% 54%
5 49% 44% 32% 8% 10% 36%
11 36% 25% 64% 29% 8% 38%
12 2% 4% 23% 30% 11% 16%
13 8% 27% 32% 3% 1% 11%
15 10% 3% 24% 3% 3% 29%
16 4% 9% 15% 14% 2% 14%
17 26% 15% 62% 0% 36% 26%
21 20% 11% 9% 3% 3% 6%
22 43% 32% 43% 44% 43% 34%
24 14% 30% 33% 17% 21% 0%
27 19% 13% 20% 9% 10% 1%
28 32% 33% 33% 50% 36% 21%
29 36% 26% 42% 33% 25% 40%
31 57% 44% 65% 25% 49% 37%
36 25% 0% 20% 24% 48% 37%
37 40% 34% 32% 10% 19%
40 2% 6% 12% 6%
41 2% 7% 2% 1% 3% 10%

50 3%
51 40% 55% 62% 5% 13% 8%

Fuente: Elaboracion Propia.

Anexo 13 Evaluacion Econémica Modelo Propuesto vers Actual

Costo Modelo

Costo Modelo

Sobreestock
DEX  SKU Modelo Sobreestock Propuesto (PEN) Alicorp (PEN)
Propuesto Modelo Alicorp
1 1 1306 2047 2241 3513
4 3489 4352 5990 7470
5 5 472 2096 811 3598
11 11 514 1790 933 3251
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12
13
15
16
17
21
22
24
27
28
29
31
36
37
41
50
51

11
12
13
15
16
17
21
22
24
27
28
29
31
36
41
51

11
12
13
15
16

12
13
15
16
17
21
22
24
27
28
29
31
36
37
41
50
51

11
12
13
15
16
17
21
22
24
27
28
29
31
36
41
51

11
12
13
15
16

1926
2142
-51
522
-130
2463
3688
198
3230
8759
1995
-1608
798
536
-2879
583

201
1086
535
785
836
483
1439
315
824
420
3529
3988
-161
647
3983
141
603
1610
2822
1283
1467
235
3946
1254
852
2922
495
438
3921
2439
642
2682
3479
2132
3949
715
4227
10976
4512
9443
2912
7904
4970
1230
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901
261
1050
846
209
749
1419
557
928
114
3419
214
572
324
6864
32
426
1690
2671
457
73
54
1296
1708
747
1644
80
140
3168
3676
67
888
163
4321
5986
325
4977
13503
3072
2034
1246
838
3459
910

343
1855
913
1339
1446
884
2622
538
1463
750
6206
6854
226
1124
6844
238
1031
2612
4577
2081
2563
387
6495
2061
1401
4855
871
767
6449
4186
1098
4560
5649
3740
6410
1176
6514
16921
6947
15536
4548
12367
7762
1921



17
21
22
24
27
28
29
31
36
37
40
41
51

11
12
13
15
16
17
21
22
24
27
28
29
31
36
37
40
41
51

11
12
13
15
16
17
21

17
21
22
24
27
28
29
31
36
37
40
41
51

11
12
13
15
16
17
21
22
24
27
28
29
31
36
37
40
41
51

11
12
13
15
16
17
21

-3868
5450
1564

860
5475
-320
-860

-2944
3547
3173
-433
6326

-66
1835
2892

483
244
101
-20
-424
80
-965
469
549
283
1134
345

-379
-748
-189
-588
3889

1107
1426
589
411
-456
-631
25
884
-695
1135

18
5881
3492
8847
6458
1531
7293

10062
4537
5445
-1917
6310
2277
2444
3789
1209
635
-103
378

154
-678
540
1223

-112
1010
-1093
2634
-1444
209
-601
3876
-10
1490
1867
1042
224
-604
1867
283
1025
535
764

75

4699
8991
2529
1344
8755
394
1048
3495
5827
5041
525
9759
80
3213
5064
846
461
177
27
569
140
1300
868
1036
499
2062
653
10
511
1062
256
835
6818
102
1858
2393
989
734
589
825
42
1483
902
2051

29
9702
5646

13825
10327
2451
11555
15528
7454
8650
2323
9734
3561
4280
6633
2117
1197
138
668

268
913
999
2306
11
157
1913
1460
4620
2051
369
853
6795
14
2501
3134
1749
400
780
3175
475
1719
902
1379



22 22 238 1299 425 2321
24 24 -606 62 792 105
27 27 397 560 695 979
28 28 216 1083 387 1940
29 29 -179 417 230 697
31 31 -146 2279 189 3831
36 36 -75 -781 104 1083
37 37 -508 -300 663 392
40 40 726 574 1271 1005
41 41 2060 2054 3457 3447
51 51 -213 -46 279 60
1 1 50 -190 78 228

4 4 949 1368 1478 2129

5 5 1736 2820 2703 4390

11 11 2 687 3 1157
12 12 662 1295 1056 2066
13 13 -2429 1742 3018 2814
15 15 -644 1673 789 2666
16 16 -50 545 61 870
17 17 -5401 1472 6657 2359
21 21 4292 -1050 7045 1325
22 22 665 -25 1103 32
24 24 -2852 -1615 3541 2005
27 27 3305 3966 5388 6466
28 28 -2096 1089 2727 1842
29 29 -1661 -3010 1991 3607
31 31 -918 4103 1101 6395
36 36 -4092 -6419 5159 8092
37 37 -1750 2047 2171 3301
40 40 788 1059 1281 1722
41 41 3436 2710 5355 4223
51 51 -506 -114 628 141
COSTO TOTAL 240739 415420

76



