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RESUMEN

Los precios dinamicos consisten en la determinacién del precio 6ptimo en un ambiente
que pueden cambiar facilmente, y donde los mismos pueden ajustarse a
caracteristicas propias del cliente y mercado. En este trabajo proponemos una
metodologia de personalizacion de precios mediante la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automatico, con la finalidad de ofrecer el precio correcto, al cliente
correcto, en el momento correcto. Diferentes técnicas de aprendizaje automatico son
usadas para la clasificacién de clientes por cluster, el prondstico de las ventas y, por
ultimo, el célculo de rangos de porcentajes de descuentos personalizados. Los mejores
modelos son elegidos entre los candidatos a través de diferentes métricas de interés.
El rendimiento general de la propuesta luce adecuado, donde se encontré que las
caracteristicas de mayor relevancia para explicar los descuentos son el ingreso por
compra, la familia del producto, el clister al cual pertenece el cliente y la temporalidad
por medio del afio y mes. Finalmente, la propuesta ha sido implementada a través de

un aplicativo web, el cual se facilitara al usuario.

Palabras Clave: Precios Dinamicos, Prondsticos, Aprendizaje automatico, Rangos de
precios.



ABSTRACT

Dynamic pricing consists of determining the optimal price in an environment that can
change quickly and it can be adjusted to the characteristics of the client and the market.
In this work, we propose a price personalization methodology by applying machine
learning techniques to offer the right price to the right customer at the right time.
Different machine learning techniques are used to classify customers by cluster,
forecast sales, and, finally, calculate ranges of percentages of personalized discounts.
The best models are chosen among the candidates through different interest metrics.
The general performance of the proposal looks adequate, where it was found that the
most relevant characteristics to explain the discounts are the income per purchase, the
family of the product, the cluster to which the client belongs, and the temporality through
the year and month. Finally, the proposal has been implemented through a web

application provided to the user.

Keywords: Dynamic pricing, Forecasting, Machine Learning, Price ranges.
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INTRODUCCION

En la actualidad las empresas se encuentran con la compleja tarea de determinar el
mejor precio para un bien o servicio que esté dispuesto a pagar el cliente. Esta tarea
pasa del conocimiento de sus costos a la valorizacién de propuesta que se presenta
al cliente. Para garantizar este precio Optimo, las empresas se han visto en la
obligacion de utilizar diferentes puntos de vistas y probar diferentes alternativas,
incluso algunas poco tradicionales, pasando del regateo a las negociaciones por
rendimiento del producto, o por volimenes de compras. Las primeras empresas 0
industrias en trabajar con precios diferenciados por un mismo bien fueron las
aerolineas, sin embargo, otras industrias como el retail la llevaron a aplicaciones que
incluian el estudio de la competencia, siendo muchas veces mal visto y acusado de
precios discriminatorios. El propdsito de este trabajo es abordar la problematica de
precios dinamicos utilizando diferentes técnicas de aprendizaje automatico. El objetivo
va mas all4 de encontrar como solucion precios fijos diferenciados, sino estimar un
rango de opciones a evaluar en funcion al prondstico de venta y familia de productos
a ser adquiridos. Este documento consta de cuatro capitulos, mas la seccion final de
conclusiones y recomendaciones. El primero se enfoca en el planteamiento de la
problematica describiendo el como, y dejando claro la necesidad del estudio de precios
dindmicos; el segundo capitulo se enfoca en dar una vista del tratamiento del mismo
problema desde el abordaje de otros autores. Por otro lado, el tercer capitulo tiene
como objetivo el disefio e implementacion de la propuesta a la probleméatica escrita en
el capitulo uno. Finalmente, el Gltimo capitulo describe los resultados obtenidos y las

medidas de evaluacion.



CAPITULO 1

1. PLANTEAMIENTO DE LA PROBLEMATICA

1.1 Descripcion del problema

La Industria 4.0, data del afio 2010 ante una iniciativa alemana, la cual consiste en la
digitalizacion de los procesos industriales por medio de la interaccion del aprendizaje
automdtico e inteligencia artificial con los dispositivos 0T (internet of things) y la
optimizacion de recursos enfocada en nuevas estrategias de hacer negocios y como
predecir/decidir sobre ellos. La Industria 4.0 tiene como objetivo garantizar de forma
ingeniosa la satisfaccion del cliente y la personalizacion de sus servicios; asimismo, la
prediccién de nuevos servicios, o en su defecto, alinear al cliente a un nuevo enfoque

de sus necesidades [1].

Empresas startup como las de comercio electronico y retail han adoptado tecnologia
gue les ha permitido resolver la compleja tarea de determinar de manera correcta los
precios para cobrar a un cliente un producto o un servicio, esta tarea implica mas que
conocimiento de la estructura de costos de la empresa y la disponibilidad de
suministros que esta maneja, si no también otro aspecto como la valorizacion del

productor, entre otros.

Dentro de los desafios claves para garantizar la satisfaccion del cliente y optimizar la
ganancia de la compafiia, se encuentra la decision que toma la empresa en cuanto a
los precios de sus productos, la optimizacion de estos y la administracion del ingreso
en un entorno totalmente cambiante compitiendo con empresas que tienen apetitos

de riesgos altos.

La fijacion de precios dinamicos es una estrategia flexible en la que el precio del
producto esta determinado por las condiciones actuales del mercado [4]. Se busca
establecer una politica de precios 6ptima considerando los costos, que los clientes

estan dispuestos a comprar, asi como también las tendencias del mercado.

Los precios dinamicos son conceptualmente, el hecho de ofrecer bienes a diferentes
precios gue varian segun la demanda del cliente [5]; este arte también es conocido

como discriminaciéon de precios a nivel individual [5] o gestion de ingresos [6]. La



personalizacion de precios por medio de segmentacion de clientes y evaluacion de
futuras compras es un fenémeno muy extendido en la industria de e-commerce, retail,
incluso se ha estudiado su aplicacion en proyectos de boletos de aviones, consumo
de energia eléctrica, entre otros [7], [8], [9], [10], [11].

Las nuevas tecnologias permiten de manera eficiente el estudio de patrones de
consumo en los clientes, las herramientas de apoyo a la toma de decisiones emergen
conjuntamente, y la experiencia en el sector de retail esta otorgando una mejora de
competitividad, esta combinacién esta otorgando a las empresas mayores margenes
de utilidad. A su vez esto ayuda a los clientes a elegir la oferta justa y a la industria

trabajar en la eficiencia de sus recursos, respectivamente [12)].

La empresa VitaPRO se encuentra dedicada al desarrollo de la industria de la
acuicultura, cuenta con siete lustros de estudios y acciones para consolidar su objetivo
de “nutrir el mafnana” a través de estrategias y soluciones alimenticias sustentables

gue generen valor en todos los aspectos a la sociedad [13].

VitaPRO es parte de ALICORP; multinacional con presencia en mas de 30 paises con
liderazgo en 150 marcas propias, aplicadas en 4 lineas de negocios, a saber [14]:
acuicultura, consumo masivo, estrategia negocio por negocio (conocida en términos
de mercado como “B2B”), y molienda. Ubicada en nuestro pais en la provincia del
Guayas, canton Yaguachi, a 33 kilometros de la cabecera provincial, Guayaquil;
ademas, esta se encuentra presente en varios paises de América Latina. En el sur en
paises como Pert y Chile, América Central en Panama, Costa Rica, Honduras,
Nicaragua y Guatemala, mientras que en América del Norte tiene presencia en
México.

El horizonte en el corto plazo que se ha trazado VitaPRO es asentarse cOmo un
consorcio bajo los estandares de Industria 4.0 con lo cual lograria consolidarse, adn
mas, como una compaiiia solida y resiliente [15]. Dentro de las oportunidades de
mejora encontradas en la empresa se encuentra el cambio de su modelo de pricing

buscando ofrecer al cliente correcto, el precio correcto en el tiempo correcto.



Dentro de los desafios claves para garantizar la satisfaccion del cliente y optimizar la
ganancia de la compariia, se encuentra la decision que toma la empresa en cuanto a
los precios de sus productos y servicios, la optimizacion de estos y la administracion

del ingreso en un entorno totalmente cambiante.

1.2 Justificacion

Empresas con enfoque basado en datos y experiencia en precios dindmicos como
industrias de aerolineas y hoteleras han tenido mucho éxito en la aplicacion de este
modelo de negocios, al examinar la gestién de ingreso incluso han encontrados
patrones de comportamientos en clientes que les ha permitido realizar ajustes y
maximizar utilidades. Por otro lado, las empresas privadas de esta metodologia
encuentran poco conocimiento en los perfiles de consumo de sus clientes y al ajustar
sus precios de manera homogéneas encuentras altas tasas de desercion hacia los

competidores.

Dentro de los beneficios de tener precios dindmicos se resalta la gestion flexible para
fijar un precio de producto o servicio, en funcion de diversos factores como compra
del mercado, limites de precios y estacionalidad en ventas. Una buena estrategia
permite reajustar los precios rapidamente y a escala mientras se comprenden los

efectos de sus cambios.

La tecnificacion de esta estrategia permite pasar a las empresas del regateo que
antiguamente se utilizaba, a las propuestas gque trabajan con compras en aumento de
volumen y cumplimientos de metas que les permite acceder a mejores descuentos,
incluso en el mercado minorista permite a sus vendedores a corregir los escenarios
de fijar un precio a largo plazo y fijarlo demasiado bajo renunciando a un margen

innecesario o también corregir el cobrar demasiado y evitar la desercién de clientes.

La construccion de estos rangos de precios dinamicos permitira a los vendedores

tener una estrategia mas sensible con el cliente, crear un aplicativo para evaluacion



de rangos de pecios daré facilidad a la negociaciéon y entendimiento al comprador para
asegurar a quien mas valora el producto la oportunidad de comprarlo.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Desarrollar una metodologia de personalizaciéon de precios mediante la aplicacion de
técnicas de aprendizaje automatico con la finalidad de ofrecer el precio correcto, al

cliente correcto, en el momento correcto.

1.3.2 Objetivos Especificos

» Crear segmentaciones de clientes basado en la seleccion de atributos relevantes
y Su comportamiento de compra

» Determinar rangos de precios por cada segmento de clientes mediante técnicas
de aprendizaje supervisado

» Predecir el nivel de compras por cliente para la evaluacion de rangos de precios

1.4 Metodologia

La propuesta considera la combinacion de tres técnicas diferentes: segmentacion de
clientes, rangos de precios adecuados por cada segmentacion, y tercero, prediccion

de volumenes para evaluacion del nuevo esquema de precios.

P TER
Seleccion de
. Segmentacion de
atributos y Clientes
EDA creacion de :
; -Grupo 1
variables
-Grupo n
relvantes
—

PP §
Precios o

Forescasting de Dinamicos.
Ventas. - Construccion de
- Evaluacion de Precios rangos per

diamicos segmentacion de

Icientes

Figura 1.1 Propuesta de técnicas para construccion de precios dindmicos

Datos & Andlisis Exploratorio de Datos (EDA)



Como primer paso se recolectaran los datos, donde luego se integraran 4 conjuntos
de datos con informacion historica sobre el volumen y precios, entre otras
caracteristicas explicadas posteriormente en la seccion 7. Como segundo paso se
realizara el analisis exploratorio de datos. Estadistica descriptiva a través de tablas de
frecuencias y diagramas de cajas (boxplots), y Estadistica Inferencial para prueba de
hipétesis de, relacion para variables numeéricas, independencia para datos categdricos

y pruebas ANOVA y Kruskal-Wallis para comparaciones multiples de medias.

Seleccion de atributos

En esta etapa se evallan los atributos relevantes antes de realizar la segmentacion.
Se crearan las variables auxiliares:

» Numero de diferentes SKUs que consume un cliente

» Porcentaje de participacion de productos por la clasificacion de familia del SKU

» Porcentaje de participacion de productos por la clasificacion de tipo de rentabilidad

(dietas alto desempefio, desempefio pleno y bajo costo)

Se realizara andlisis de datos multivariantes, especificamente, métodos de reduccion
de dimensiones para seleccionar los atributos de mayor relevancia, para encontrar

similitudes entre los diversos tipos de clientes.

Segmentacion de clientes
La segmentacion de clientes se realiza sobre los atributos seleccionados. Algoritmos
de agrupacion no supervisada (K-means, por ejemplo) se utilizaran para encontrar

similitudes entre los usuarios.

Precios dinamicos

En base a la segmentacién de clientes, se realizara un modelo que determine los
rangos de precios por cada uno de ellos; se utilizaran técnicas de aprendizaje
automatico para encontrar los rangos apropiados por cada segmento. El rango de
precios para los grupos se representa a traves del poder adquisitivo del cliente, el cual

se medira de acuerdo con los histéricos de compras y a su potencial de crecimiento.



Forescasting de Ventas
Se realizaran proyecciones de ventas por clientes usando técnicas estadisticas
clasicas como las series temporales o técnicas mas relacionadas al ML como los

modelos aditivos generalizados.

Calculadora de Pricing
Por ultimo, se construird un aplicativo web que provea el rango de precios dinamicos
a ofrecer a un determinado cliente, de acuerdo con su perfil de compra histérica,

volumen de compra y tipos de producto.

1.5 Resultados Esperados

Dentro de los resultados esperados se desea lo siguiente:

Entregables de modelacién y script

+ Segmentacion de clientes basado en atributos relevantes

* Modelo con rangos de precios por cada segmento de clientes

+ Algoritmo de prediccién de compra de clientes

» Esgquema de precios dinamicos con detalle de segmentos y rangos de precios

Otros
+ Aplicativo web con calculadora de precios basado en el esquema de precios para

evaluacion de clientes en prospeccion.

1.6 Dataset

Para fines de la investigacion, se utilizara un conjunto de datos de un mercado
vendedor de alimento balanceado para camaron, con las siguientes caracteristicas:

e Detalle de consumo historico de toneladas de alimento balanceado de clientes

por cada producto desde el afio 2020 a mayo del 2021. El data set contiene

68 mil transacciones, mas de 30 clientes, y cerca de 300 productos diferentes

e Detalle del precio de los productos desde 2020 a mayo 2021 por pais



e Detalle de los descuentos otorgados a los clientes por volumen de compra 'y
por accion de retenciones y/o accion de aumento de volumen

¢ Detalle de maestro de cliente con nivel de agrupacioén nodo



CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Fundamentos del problema

La fijacion de precios puede ser definida como el ajuste situacional de los
precios para un marco de condiciones que varia en el tiempo. Dentro de las
empresas del sector de servicios se encuentra con mayor frecuencia nuevas
estrategias de precios que surgen como respuesta a la problemética de
competitividad. Si bien en el pasado era posible fijar precios exclusivamente
sobre la base de los costos atribuibles (costos de produccién), hoy estos se
orientan a las estrategias de los competidores directos (precios del mercado),
y en patrticular, del lado de la demanda de los clientes [13]; por lo tanto, los
precios ya no suelen ser estaticos, ni dependientes Unicamente de sus costos
de produccion durante todo el ciclo de vida de la empresa. El hecho de que
las empresas ajusten sus precios a las condiciones cambiantes en un periodo
de tiempo corto se lo considera como factor fundamental de éxito. Las
actividades de investigacion relacionales a esta problematica se asignan a las

areas de marketing, economia y comercio electrénico.

Los precios dinamicos pueden ser considerados como la combinacion dos
campos de investigacion: el aprendizaje estadistico, aplicado especificamente
al problema de estimacion de funciones de demanda, y la optimizacién de
precios. En esta seccién, describimos brevemente los fundamentos histéricos
a partir de los cuales la fijacion de precios y el aprendizaje dinamico han

surgido, sefalando algunas referencias claves.

El primero en ser reconocido en la utilizacion de formulacion mateméatica para
describir la relacién precio-demanda de productos, y posteriormente resolver
el problema de determinar el precio de venta 6ptimo, fue Cournot [16]. Otros
cientificos como Fisher también abordaron una explicacién con aplicaciones
de método matematicos [17], siendo estos enfoques matematicos para

resolver problemas econémicos bastante novedosos en esa época.



Para poder realizar los primeros pasos de aplicacion del conocimiento tedrico-

matematico sobre la teoria de precios 6ptimo, es necesario tener una

estimacion de la funcidbn de demanda, principalmente, y luego abordar el

problema desde dos puntos de vistas:

e Modelos donde la funcion de demanda cambia dindmicamente con el
tiempo

¢ Modelos donde la funcion de demanda es estatica pero los precios estan

sujetos al nivel de inventario

Dentro de los objetivos comunes encontrados en la literatura sobre precios
dindmicos y aprendizaje, se tiene el desarrollar una politica de precios que
considere la incertidumbre propia entre la relacion de precio y demanda, i.e.,
la dinamica de los precios esta completamente causada por el hecho que la

empresa conoce la relacion precio-demanda.

2.2 Soluciones de analitica y aprendizaje relacionadas al problema

Dentro de las soluciones analiticas para el problema de precios dinamicos
encontramos también las orientadas por el aprendizaje automatico. El enfoque
de estas se ha concentrado en disefiar un modelo realista para los mercados
electrénicos con aplicacion de técnicas que buscan medir el desempefio con
las politicas tradicionales. Existen un amplio catadlogo de soluciones para
llegar a dinamizar precios e innumerables métricas de rendimiento, por lo que
alcanzar una comparacion puede resultar ser una tarea bastante dificil de
explorar. Por esto, describiremos las soluciones que los autores consideran
tienen mayor relevancia, y que se relacionan directamente no solo con el
problema planteado, sino también con el giro del negocio de la industria de

alimento balanceado para camarones.

Técnicamente, la definicion de precios dinamicos se la conoce como la
discriminacion de precios, que consiste en vender un mismo producto o
servicio a diferente precio considerando distintos grupos de clientes [18]; sin
embargo, para los productos de primera necesidad, este esquema se ha



considerado discriminatorio desde el punto de vista legal, e.g., discriminatorio
a grupos vulnerables como el género, la orientacion sexual, entre otros. Para
este estudio en particular no se ha considerado asumir este riesgo potencial
legal y se tratara el ejercicio desde el punto de vista técnico y su solucion

basada en datos.

La literatura concerniente a la solucion del problema de precios, apunta a dos
principales abordajes para el célculo de los precios dinAmicos: basados en
grupos y basados en el tiempo. Para el primero se utilizan métodos
estadisticos y algoritmos de aprendizaje automatico para sectorizar los grupos
de clientes y luego ofrecer diferentes precios a los mismos, considerando
predicciones a mayor predisposicion de pago segun un tipo de variable de
interés (demografica, ubicacion, etc.). El segundo enfoque relaciona
directamente la variable tiempo al comportamiento de compra, haciendo un
precio mas atractivo cuando los clientes tienen menos predisposicion de

compra.

Para mitigar el impacto negativo de la discriminacion de precios dindmicos, se
manejara en este estudio la estrategia efectiva de trabajar con un precio base
para todos los clientes y un efecto diferenciador por los descuentos. Dentro
de las soluciones encontradas detallamos a Rategenie [19], que provee una
calculadora de precios dindmicos que trabaja con las variables de grupos

clientes y tiempo.

2.3 Fuentes de datos relacionadas al problema

Dentro de las aplicaciones mas conocidas en precios dinamicos encontramos
las trabajadas desde el comercio electronico en sector del retail. Una muestra
de esto, es el data set Marketing: Electronic Products and Pricing Data
disponible en Kaggle. Este conjunto de datos contiene Mas de 7,000
productos electronicos con informacion de precios en 10 campos Unicos
proporcionados por la base de datos de productos de Datafiniti, en el cual se

plantea una solucién desde el punto de vista de la demanda, y basado en el



tiempo. Otro ejemplo es el conjunto de datos publicos brasilefios de comercio
electronico de Olist [20] el cual contiene informacion de pedidos y compras
desde el afio 2016 hasta el afio 2018. En este se pueden observar pedidos
desde diferentes dimensiones: desde el estado del pedido, precio, pago,
desempefio del flete, ubicacion del cliente, atributos del producto y finalmente

las resefias escritas por los clientes.

Por otro lado, [21] ofrece una guia para el modelaje del precio de viviendas
usando técnicas de aprendizaje supervisado. Los resultados abordados en
este cuaderno, si bien resultan estar bien ajustados a los datos, se enfrenta a
la problematica de establecer el precio solo por variables de series
temporales, por lo que pierde visién de negocio al no poder ser replicado en

otro ejercicio.

Finalmente encontramos el data set de modelo de precios [22], el cual
optimiza la asignacion de precios por medio de clusters de productos, donde
su principal objetivo es determinar segmentos en los cuales se ha podido bajar
las tarifas sin afectar la rentabilidad. Dentro de este cuaderno se ha abordado
la creacion de nuevas caracteristicas y clusterizacion; técnicas similares a las
propuestas en nuestro trabajo, pero que no tiene en consideracion la parte de

prondsticos y la evaluacion de los precios luego de encontrar el mejor modelo.

2.4 Librerias y software a utilizar

Se abordarad una solucién de precios dinAmicos con tres acercamientos:
cluster, rango de precios y forecasting; estos ultimos nos ayudaran a resolver
los objetivos planteados en el Capitulo 1. Se utilizaran dos lenguajes de
programacion para el tratamiento de datos y desarrollo de algoritmos (Python
y R), y otros dos para el desarrollo de la aplicacion web (Php y JavaScript). A
continuacion, describimos los softwares y lenguajes de programacion usados

para la implementacion y distribucion de nuestra propuesta



2.4.1 Software

Jupyter Lab: interfaz de usuario basada en web de proxima generacion para

Project Jupyter. La version utilizada en este proyecto es la 3.1.10 [23].

R Studio: entorno de desarrollo integrado para R y Python, con una consola,
un editor de resaltado de sintaxis que admite la ejecucion directa de codigo y
herramientas para el trazado, el historial, la depuracion y la gestion del espacio
de trabajo [24].

Visual Studio Code: editor de cédigo fuente ligero pero potente que se
ejecuta en su escritorio y esta disponible para Windows, macOS y Linux. Viene
con soporte integrado para JavaScript, TypeScript y Node.js. Tiene un rico
ecosistema de extensiones para otros lenguajes (como C++, C#, Java,
Python, PHP, Go) y tiempos de ejecucién (como .NET y Unity) [25].

Apache Http Server: popular servidor web multiplataforma de fuente abierta
que, segun los numeros, es el servidor web mas popular que existe. Es
activamente mantenido por Apache Software Foundation. Algunas empresas
de alto perfil que utilizan Apache incluyen a Cisco, IBM, Salesforce, General
Electric, Adobe, VMware, Xerox, LinkedIn, Facebook, Hewlett-Packard, AT &
T, Siemens, eBay, y muchas mas [26].

SQL Server (Express Edition): SQL Server 2019 Express es una ediciéon
gratuita de SQL Server ideal para el desarrollo y la produccion de aplicaciones

de escritorio, aplicaciones web y pequefias aplicaciones de servidor [27].

2.4.2 Lenguajes de programacion

PHP: lenguaje de cédigo abierto muy popular y ampliamente usado para el
desarrollo web. Puede ser incrustado en HTML. Serd utilizado para realizar

toda la l6gica de negocio de la aplicacion web [28].



JAVASCRIPT: Lenguaje de secuencias de comandos que permite crear

contenido de actualizacién dinamica, controlar multimedia, animar imagenes

y mucho mas. Permite implementar funciones complejas en paginas web. [29].

PYTHON: Lenguaje de programacion que permite trabajar rapidamente e

integrar los sistemas de forma mas eficaz. Sera utilizado para realizar la

segmentacion de clientes y de familias de productos mediante aprendizaje

automatico [30].

R: Entorno de software libre para graficos y analisis estadistico. Se compila 'y

ejecuta en una amplia variedad de plataformas como UNIX, Windows y

MacOS. Usado principalmente para determinar los rangos de precios y el

forecasting de las series de tiempo [31].

2.4.3 Librerias

Tabla 2.1 Cluster de Clientes desarrollado en Python

Librerias

Moédulo

Breve Descripcién

Pandas

Herramienta de manipulacioén y analisis de datos de
codigo abierto, rapida, potente, flexible y facil de
usar [32].

Numpy

Libreria especializada en el calculo numérico y el
analisis de datos, especialmente para datos en
grandes voliumenes [33].

Matplotlib

pyplot

Biblioteca para la generacion de graficos a partir de
datos contenidos en listas o arrays con extension
matemética NumPy. Proporciona una API, pylab,
disefiada para emular a la de MATLAB [34].

Seaborn

Biblioteca de visualizacion de datos basada en
matplotlib. Proporciona una interfaz de alto nivel
para generar graficos estadisticos atractivos [35].

Mpl_toolkits

mplot3d

Herramientas béasicas de trazado en 3D (dispersion,
surf, linea, malla). No es la biblioteca 3D més rapida
0 con mayor nimero de funciones, sin embargo se
envia con Matplotlib, siendo una solucién mas
liviana para algunos casos de uso [36].

Statsmodels

api

Célculos, modelos estadisticos y métodos
transversales.

sklearn.preprocessing
Método: StandardScaler

Preprocesamiento y Normalizacién. Estandarizacion
de variables.

Sklearn

sklearn.decomposition
Método: PCA

Descomposiciones de matrices. Estadistica
multivariante,  especificamente, andlisis de
componentes principales (PCA).




sklearn.model_selection
Método: train_test split

Seleccién de modelo. Division de matrices en
subconjuntos de prueba y entrenamiento.

sklearn.metrics

silhouette score

Métricas de rendimiento, sea en ajuste o poder
predictivo. Calculo del coeficiente de silueta medio
de todas las muestras.

Método:

sklearn.cluster
Método: Kmeans

Agrupacién usando el método K-Means para

encontrar cluster.

Tabla 2.2 Detalle de librerias de R utilizadas para rangos de precios

Librerias

Médulo

Breve Descripcion

readxl

Lectura e importacion de archivos con formato Excel.

writexls

Escribe un marco de datos en un archivo xlIsx, con una o varias hojas de
trabajo.

tidyverse

readr

Proporciona una forma rapida y sencilla de leer datos rectangulares
(como csv, tsv y fwf). Esta disefiado para analizar de manera flexible
muchos tipos de datos que se encuentran en la naturaleza

dplyr

Gramética de manipulacion de datos. Proporciona un conjunto
consistente de verbos que resuelven los desafios de manipulacion de
datos mas comunes.

stringr

Ofrece un conjunto cohesivo de funciones disefiadas para hacer que
trabajar con cadenas sea sencillo.

ggplot2

Sistema para crear graficos de forma declarativa, basado en “The
Grammar of Graphics”.

lubridate

Contiene funciones utiles para el analisis de fechas en R, (til entre otras
cosas para preparar nuestros datos antes de un estudio de forecasting..

Tabla 2.3 Forescasting de Clientes desarrollada en R

Librerias

Modulo

Breve Descripcion

readxl

Lectura e importacion de archivos con formato Excel.

writexls

Escribe un marco de datos en un archivo xIsx, con una o varias hojas
de trabajo.

tidyverse

readr

Proporciona una forma réapida y sencilla de leer datos rectangulares
(como csv, tsv y fwf). Esta disefiado para analizar de manera flexible
muchos tipos de datos que se encuentran en la naturaleza.

dplyr

Gramatica de manipulacion de datos. Proporciona un conjunto
consistente de verbos que resuelven los desafios de manipulacién
de datos més comunes.

stringr

Ofrece un conjunto cohesivo de funciones disefiadas para hacer que
trabajar con cadenas sea sencillo.

ggplot2

Sistema para crear graficos de forma declarativa, basado en “The
Grammar of Graphics”.

tidymodels

Coleccion de paquetes para modelado y aprendizaje automatico
utilizando principios tidyverse [41].

tsibble

Proporciona una clase 'thl_ts' (el 'tsibble') para datos temporales en
un formato orientado a datos y modelos. El 'tsibble' proporciona




herramientas para manipular y analizar facilmente datos temporales,
como llenar espacios de tiempo y agregar periodos de calendario.

lubridate

Contiene funciones Utiles para el analisis de fechas en R, Util entre
otras cosas para preparar nuestros datos antes de un estudio de
Forescasting.

chron

Crea objetos cronol6gicos. Representa fechas y horas del dia.

fabletools

Proporciona herramientas, ayudantes y estructuras de datos para
desarrollar modelos y funciones de series de tiempo para 'Fable' y
paquetes de extension. Admite una interfaz coherente y ordenada
para el modelado y analisis de series de tiempo.

fpp2

Carga los datos y librerias necesarias para la reproduccioén de los
ejemplos y ejercicios utilizados en el libro Forecasting: Principles
and Practice (22 edicién) de Rob J Hyndman y George
Athanasopoulos [42].

manipulate

Funciones de trazado interactivo para su uso dentro de RStudio.
Acepta una expresion de trazado y un conjunto de controles (por
ejemplo, control deslizante, selector, casilla de verificacién o botdn)
que se utilizan para cambiar dindmicamente los valores dentro de la
expresioén y el respectivo grafico de forma automatica.

Metrics

La precisiéon se define como la proporcién de elementos reales que
son iguales a los correspondientes elementos en predicho.

modeltime

Marco de prediccibn de series de tiempo para el ecosistema
‘tidymodels'. Los modelos incluyen ARIMA, suavizado exponencial y
modelos de series de tiempo adicionales de otros paquetes.

nortest

Pruebas de hipétesis para el supuesto de normalidad de los
residuos.

seasonal

Interfaz facil de usar para X-13-ARIMA-SEATS, el software de ajuste
estacional de la Oficina del Censo de EE.UU. Ofrece acceso
completo a casi todas las opciones y salidas de X-13, incluidos X-11
y SEATS. Permite la busqueda automética de modelos ARIMA.

xgboost

es una biblioteca optimizada de aumento de gradiente distribuida
disefiada para ser altamente eficiente, flexible y portatil. Implementa
algoritmos de aprendizaje automatico bajo el marco Gradient
Boosting [43]

Xts

Proporcionar el manejo uniforme de las diferentes clases de datosde
tipo DateTime en R.

Tabla 2.4 Visualizacién e Interfaz Gréfica desarrollada en JavaScript

Librerias Médulo Breve Descripcion

Es un Kit de herramientas de codigo abierto para
Bootstrap

front-end.
Highcharts Sirve para crear graficos interactivos para proyectos

web y mdviles.




CAPITULO 3

3. DISENO E IMPLEMENTACION

3.1 Exploraciony Validacion de datos

Como un primer paso, se trabajé en la construccibn de caracteristicas
relevantes que permitan agrupar, en un primer acercamiento, a clientes que
presenten cierta similitud en su comportamiento de compra. En la Figura 3.1
se muestra el diagrama de solucion planteado para resolver el problema de

precios dindmicos en cinco etapas.

Diagrama de Solucién para precios dinamicos
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Figura 3.1 Propuesta de técnicas para construccion de precios dinamicos

Para esto, se realizé un analisis exploratorio de datos, donde para la creacion
de las caracteristicas relevantes en la segmentacion (etapa 1), se consideré
la clasificacion empirica de los grupos de clientes de acuerdo a la importancia
de estos dentro de la comercializacibon de productos, ademas del

conocimiento del negocio de los autores.

La creacion de los clusters se realizd en el software Python. Dos tipos de
agrupaciones fueron consideradas usando los indicadores a, b, ¢ y d,
definidos por

a: numero de SKUs diferentes que consumen dentro de un mes

b: total de toneladas métricas (tms) que consume dentro de un mes

c(i): porcentaje de tms de producto de la familia i comprado por mes

d(j): porcentaje de tms de producto de la etapa j comprado por mes,



donde i = {1,2,...,6} (Classic, Finalis, Katal, Origin, Térap, Otros) y j = {1,2}
(Iniciador, Engorde).

La primera agrupacion se realiz6 de acuerdo con las caracteristicas a y b,
mientras que la segunda fue de acuerdo con las caracteristicas a, cy d. Luego,
se combinaron las dos segmentaciones de clientes y se procedio a revisar la

homogeneidad en los consumos de productos.

Estos clusters anteriormente calculados, fueron usados para la creacion de
rango de precios, con el fin de asignar el descuento de acuerdo con los
atributos de compra del cliente. Se realiz6 una primera limpieza de los valores
histéricos de descuentos, considerando las siguientes politicas. Si el
descuento del mes n crece en un 0,5% en relacion con el promedio de
descuentos de los tres meses anteriores, y el ingreso del mes n decrece en
un 10% en comparacion con el promedio del ingreso de los tres meses
anteriores, entonces no se considera dentro del modelamiento, puesto que la
accion de menor descuento no ejerce una mejora en el consumo del cliente.
Por otro lado, si el descuento del mes n decrece en un 0,5% (en relacion con
el promedio de descuentos de los tres meses anteriores), y el ingreso del mes
n crece en un 10% (en comparacion con el promedio del ingreso de los tres
meses anteriores), entonces tampoco estos se consideran dentro del
modelamiento, puesto que la acciébn de crecimiento de ingreso no es
determinada por el aumento de descuento, sino que responde a otros factores
no estudiados en este trabajo. Los puntos de 0,5% en descuento y 10% en

ingreso, responden al giro de negociaciones de la empresa.

Una vez con los valores de descuento depurados, se realiz6 el modelado por
medio de analisis supervisado y también se realiz6 una modelizaciéon usando
métodos estadisticos clasicos; especificamente, un modelo de efectos mixtos

descrito en la siguiente seccion.



Los pronésticos fueron realizados para el prondstico de clientes y prondstico
de proporciones de compra de las familias de productos. Para el modelado de
los prondsticos de clientes, se consideraron 10 prondsticos diferentes
combinados con transformaciones de datos. Para los pronosticos de
proporciones de productos, se consideraron cuatro modelos para calcular la
serie de datos, que luego pasaran a ser sumados y sacar el porcentaje total.

Una vez elegidos los modelos ganadores para la prediccion de series
temporales y la modelizaciobn de descuentos, se realizaron pruebas para
revisar el rango de calculo sugerido por el modelo, de acuerdo con sus
pronésticos de venta y participacion por familia. Mediante una aplicacion web
los usuarios pueden tener acceso a una plataforma de rangos de precios, la
cual contiene tres modulos: el primero con la descripcion de claster, el
segundo centrado en la descripcion de descuentos y el tercero, el cudl
muestra la calculadora para evaluar los descuentos de un nuevo cliente

potencial

3.2 Prototipos de algoritmos y modelos

En la solucién planteada se presentan tres frentes de algoritmos o modelos:
algoritmos utilizados para clasificacion, algoritmos y modelos utilizados para

el célculo de descuentos y modelos para el desarrollo de Forescasting.

3.2.1 Cluster de clientes.

e K-means: algoritmo de aprendizaje no supervisado mas utilizado para
determinacion de clusters. Dentro de sus caracteristicas, esta la escalabilidad
con la cantidad de datos y su actualizacion de posicién del centroide a la
media. Se lo utilizé con los datos normalizados y se calculé el nUmero 6ptimo

de acuerdo con el coeficiente de silueta.



3.2.2 Modelos para descuentos.

A continuacion, se presentan los distintos métodos para modelar los
descuentos. Todos los modelos pertenecen a la categoria de algoritmos
supervisados de Machine Learning.

¢ MARS: Regresion spline adaptativa multivariada. A diferencia del modelo
GAM, este es un método no paramétrico. Ademas, usa tensores, o funciones
bisagra para modelar las no linealidades.

¢ KNN: K vecinos mas cercanos. Puede ser usado de forma no supervisada.
e LM: Regresion lineal clasica. Errores normales, independientes y
homocedasticos.

e CART: Arboles de decisién y clasificacibn. Usa reglas basado en
covariables para decidir el valor o grupo de una nueva observacion.

¢ Random Forest: Modelo formado por un conjunto de arboles de decisiones
individuales.

¢ SVM Radial y SVM Polit: Maquina de soporte vectorial con kernel radial y
polindbmico, respectivamente.

¢ Red Neuronal simple: Considera una simple neurona.

e GAM: Modelo aditivo generalizado. Es un modelo de regresion
semiparamétrico el cual permite modelar no linealidades a través de la
inclusion de funciones suaves, e.g., splines, wavelets, etc.

¢ MLEM: Modelo Lineal Efectos Mixtos. Extiende a los modelos de regresion
clasicos al poder modelar la correlacion entre individuos u observaciones que
pertenecen a un mismo grupo. Errores independientes entre grupos, pero

dependientes dentro de estos.

Los modelos LM, GAM y MLEM son modelos estadisticos clasicos que

pueden ser considerados como parte del Statistical Learning.

3.2.3 Modelos para prondsticos de series temporales

¢ Naive. Modelo basico. Consiste en replicar el valor observado mas

reciente.



e Snaive. Llamado de método ingenuo. Basico en prediccion. Usado como
punto de referencia para revisar posibles modelos mas complejos.

¢ ARIMA. Modelos que contienen integrada una parte autoregresiva (AR) y
de media movil (MA).

e Drift. Modelo derivado del ARIMA que contiene un paseo aleatorio.

e STL + Naive. Descompone una serie de tiempo en términos de su
estacionalidad y tendencia.

e Holt-Winters: Contiene una ampliacion perfeccionada del enfoque de la

suavizacion exponencial.

Para los modelos anteriores, sera considerado usar transformaciones de Box-

Cox para normalizar la distribucion de los datos, cuando sea necesario.

3.3 Plataformay prototipos de visualizacion

La plataforma de visualizacion contiene médulos, roles, usuarios:

3.3.1 Mobdulos

Primer modulo: Corresponde al modelo descriptivo del cluster de clientes.
Segundo mdédulo: Corresponde al médulo para revisar la descripcién de los
descuentos.

Tercer modulo: Corresponde a la calculadora de descuentos.

3.3.2 Roles

Rol Admin: Este rol permite realizar el control de usuarios (creacion, edicion o
inactivacién) y reasignar los roles a los usuarios.
Rol Consultor: Este rol permite tener acceso a los moédulos antes

mencionados.



3.3.3 Usuarios

admin: Este usuario tiene asignado el rol Admin, por lo tanto, es el
administrador de la aplicacion web.

demo: Este usuario tiene asignado el rol Consultor, por lo tanto, es el que
podra visualizar los modelos y la calculadora de descuentos para los precios
dinamicos.

El acceso a la aplicacibn web es mediante usuario y contrasefia, estos se
obtienen desde un motor de base de datos la cual se describe en la seccion
2.4.1.
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Figura 3.2 Estructura de la solucién propuesta

3.4 Meétricas y comunicacién de resultados

Las métricas a ser utilizadas para determinar el rendimiento del modelo de
rango de precios con los prondsticos son:

% ADaD % descuento mes n 1
a = —
0 % descuento mesn — 1

% Alal = Valor Ingreso mes n
ostal = Valor Ingreso mesn — 1

Estas medidas permitiran evidenciar si a medida que existe crecimiento en
ingreso, el porcentaje de descuentos también crece o se mantiene por medio

de gréaficos evolutivos, con la cual se calculara clientes con demanda



creciente, y asi poder evidenciar si el modelo de descuentos presenta valores
extremos con respecto a meses anteriores reales.

12 descuento proyectado afio 2021 (n
9% ADYTGo = 2° proy ) _

Y°descuento real afio 2021 (n)

12 descuento proyectado afio 2021 (n
% ADYTD = = proy ) _

2 descuento real afio 2020 (n)

Para el cluster se calcularon dos valores de los descuentos en el periodo de
6 meses en la prediccién y se los compard con los resultados del mismo
intervalo de tiempo, pero en el afio anterior, asi como también con el semestre
anterior, con el objetivo de evidenciar el rendimiento del modelo y la

estabilidad de sus descuentos.

Se han considerado también las medidas tradicionales dentro del negocio
como los montos totales de descuentos por cliente, cluster, familias, etc.

La comunicacion de resultados esta planificada en tres fases detalladas a

continuacion:

Fase 1: pruebas alpha. Se comunicaran los resultados a especialistas del
negocio y colegas para revisar si el modelo implementado tiene coherencia

con lo revisado en la parte descriptiva.

Fase 2: pruebas beta. Se comunicara a las gerencias y partes interesadas
(e.g., como directores de proyectos), en la cual se centrara en realizar pruebas
en la calculadora de descuentos para clientes, evaluando el modelo incluso

con nuevos datos.

Fase 3: socializacion. Se apertura la calculadora de pricing para los usuarios.
Se realizara una reunion de lanzamiento y la entrega de material de apoyo

como manuales, entre otros.



CAPITULO 4

4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1 Analisis estadistico descriptivo del problema

Se realizé el analisis descriptivo de los datos al data set principal ya revisado, el
cual contiene 183 mil registros con 34 variables. En primera instancia, se
consideraron 43 clientes para formar parte de los 5 grupos de clusters resultantes.
Solo 28 clientes fueron usados para entrenar el modelo de rangos de precios,
donde los restantes 15 fueron excluidos por criterios del negocio; estos fueron,
aguellos clientes pequefios con compras irregulares y aquellos desertores que no
presentaron compras en el afio 2021.

Para un mejor ordenamiento de los andlisis se dividieron en base a los tres objetivos

principales.

Cluster: se realizaron tres scripts en Python. El primero para el analisis
exploratorio de datos; el segundo para encontrar los clusters detallados por
namero promedio mensual de SKUs comprados en el ultimo afio, y el tercero para

los clusters por familia.

Forescasting: se realizaron tres scripts en R. El primero correspondiente a
limpieza de los datos y graficos exploratorios; el segundo para el pronéstico de la
serie temporal de consumo de toneladas por cliente; y el tercero, para las series

temporales de consumo de los clientes por familia.

Precios Dinamicos: se realizaron tres scripts en R. El primero para el analisis
exploratorio de datos enfocado en los descuentos; el segundo, para los modelos

evaluados; y el tercero, quien calcula las métricas de evaluacion.

Los datos han sido enmascarados para proteccion y seguridad de la empresa, por
lo que se describen las familias de productos como personajes de ciencia ficcion

determinados por los autores. De igual forma, se utiliz6 un factor aleatorio para
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alterar de manera consistente los datos, para asi no divulgar los valores reales, sino
poder interpretar su modelamiento. Los pseud6nimos para las familias de productos

son: Iron, Thor, Captain, Nick, Falcon, Hulk, Ultron y Otros.

Boxplot grouped by Familia
Box Plot Familias por Toneladas Consumidas
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Figura 4.1 Consumo Totales de toneladas por familia durante el periodo enero de 2020 a
junio de 2021

Dentro de los resultados encontrados, se puede apreciar a través de los diagramas
de cajas en el grafico 1 que las familias de Iron, Hulk y Thor son las que presentan
mayores consumos que el resto. Estas familias han tenido consumos de méas de 5
mil toneladas por cliente dentro del mes. Por otro lado, las familias con consumos
mas bajos son la Falcon y la Nick, las que presentan en su diagrama de caja valores

por debajo de las mil toneladas.

Resultados de Segmentacion de clientes

Se calcularon las variables descritas en capitulo 3 para la determinacién de los
clusters. La primera corrida fue realizada considerando el nimero promedio de
SKUs consumidos por mes, y la suma de toneladas de producto. En la tabla 1 se
puede observar el consumo promedio de toneladas de los clientes, junto al nUmero
de SKUs diferentes comprados mensuales en su top 10. De estos, resaltamos que
el cliente Q, es el mayor cliente con compras promedio de 19 mil toneladas y un
promedio de 20 SKUs de consumo diferentes por mes. El segundo mayor es el

cliente AX con 18 mil toneladas de consumo y 19 SKUs promedio. Luego de estos



dos, siguen clientes con consumo menor a las 6 mil toneladas promedio, pero con
un nimero de SKUs altos, como lo son los clientes Y y Z, con 6,7 mil toneladas y

16 SKUs, y 3,3 mil toneladas y 18 SKUs promedio, respectivamente.

Tabla 4.1: Promedio de SKUs, Familias y Toneladas Consumidas por nodos de clientes

Cod_nodo  Des_nodo MeanSKU MeanFamilia MeanToneladas

0932211 Cliente_Q 20.00 4.75 19634.99
9952366 Cliente_AX 18.92 5.58 1366069
9952225 Cliente_Y 16.42 525 673237
0032383 Cliente_AV 6.67 2.58 647915
0032364 Cliente AW 17.42 567 4956.16
9952226 Cliente_7 18.08 5.58 3386.67
9952216 Cliente_V 442 1.42 337
09382382 Cliente_AU 17.08 5.75 276228
0932360 Cliente_AS 558 317 1282.99
9932215  Cliente_U 2.25 1.42 1110.53

Los clusters fueron evaluados utilizando el método K-means, donde para
determinar el nimero 6ptimo de clisters, se prob6 un rango de dos a diez; ademas
se utilizo el indice de silueta como medida de optimizacion. Bajo estos escenarios,
el nimero optimo de clusters fue cinco, con un indice de silueta de 0.56 (obsérvese
gréfica en los anexos). Con este numero 6ptimo se procedid a calcular los clusters
detallados a continuacion. De los 5 grupos mostrados en el grafico 2 detallamos:
Cluaster 0: Consumo promedio de 2 SKUs y 284 toneladas promedio al mes
Cluaster 1: Consumo promedio de 17 SKUs y 4.4 mil toneladas promedio al mes
Cluster 2: Consumo promedio de 19 SKUs y 19 mil toneladas promedio al mes
Cluster 3: Consumo promedio de 9 SKUs y 2,2 mil toneladas promedio al mes

Cluster 4: Consumo promedio de 4 SKUs y 543 toneladas promedio al mes
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Figura 4.2 Cluster por numero de SKUy Toneladas promedio

Dentro del cluster 2 encontramos dos clientes que son los de mayor consumo de
alimento. El clister 1 contiene 4 clientes con consumos de mas de 4 mil toneladas
y que consumen varios productos. Por otro lado, el cluster 3 contiene clientes mas
pequefios. Los otros dos clisters son clientes con consumo promedio menor a mil
toneladas. Si bien se podria agrupar a estos ultimos, para el estudio de precios los
autores decidieron dejarlos agrupados para su estudio particular de precios.

Fueron realizadas otras corridas de cluster con los algoritmos espectral y DBSCAN,
donde en el primero se obtuvieron los mismos grupos de clasificacién y similitud en
la clasificacion por cliente, mientras que con el segundo se obtuvieron solo dos
clusters. Luego de una exhaustiva revision, estos ultimos fueron descartados por

su falta de alineacién al proyecto.

Una segunda corrida de analisis de clusters fue realizada con K-means, en las
cuales se queria evidenciar la agrupacion de los clientes dependiendo el consumo
interno de las familias. En principio, se utiliz6 componentes principales para la
reduccion de dimensiones de estas variables y proceder a graficar. EI nimero

optimo de cluster resulto siete, los cuales se detallan a continuacion.



Tabla 4.2 Resultados de clusterizaciéon por familia de productos y toneladas de consumo

4.3

Cluster IRON HULK CAPITAN NICK .. ULTRON THOR FASE1 Toneladas
0 030 007 001 000 L. 0.03 009 014 1377233
1 043 002 04z 000 L. 0.0 0.08 014 5429 .44
2 034 025 001 006 . 030  0.04 028 24404 .48
J 100 000 000 000 . 0.00  0.00 1.00 143.48
4 035 000 023 000 0.00 042 0.33 1976.96
5 013 008 000 000 L 07e 0.1 0.13 259072
6 0.21 0.72 0.02 000 .. 0.02 0.03 0.10 2634.24

En el clister 0, se encuentran los clientes que en su preferencia consumen la familia
Iron; en el cluster 1 los clientes utilizan Iron y Captain; los del clster 2 utilizan Iron
y Ultron; el clister 4 estdn los clientes que utilizan Iron, Captain y Thor;
principalmente, en el cllister 6, se encuentran los clientes que utilizan Iron y Hulk.
Adicionalmente, se obtuvo un escenario plausible con 3 clusters, pero después de
un estudio este fue descartado a favor de la inicial con siete. Vale mencionar que
el primer cluster fue utilizado como principal segmentacién, mientras que el

segundo fue utilizado para poder describir los datos de manera mas efectiva.

Resultados de Rangos de precios dinamicos

Dentro del estudio de exploracion para los rangos de precios, descuentos mayores
al 40% fueron descartados pues, como nos fue corroborado por la gerencia, estos
se debian a errores de registro en el sistema de precios de la compafia. Otros
analisis fueron realizados para la depuracion de casos donde los valores de
descuentos no obedecian a las politicas de la empresa. Por ejemplo, se excluyeron
los aumentos de descuentos que no respondian a un aumento de consumo
mensual, asi como también los descuentos que no respondian a una estrategia de

crecimiento con volumen.

En un primer acercamiento, se consideraron pruebas dentro de los modelos con la

variable etapa, la cual hace referencia a la etapa en el que el alimento es requerido



por el camaroén, siendo sus valores etapa 1 y 2, mas esta variable no respondio
favorablemente a las métricas de evaluacion, por lo que se decidid excluirla del

analisis, aliviando el nimero de variables de modelo.

Para la correccion de valores atipicos, se incluyd una regla de validacién de los
descuentos por familia, dentro de su rango de variabilidad estudiada. En el gréfico
3 se puede observar el comportamiento de las familias, de acuerdo a lo
segmentacion mostrada en el Grafico 2. Se puede ver que los clientes de los
clusters 1y 2 presentan descuentos mas altos que el resto, siendo los del cluster 2
los que presentan menor variabilidad. El clister 4 presenta varios valores atipicos
gue han pasado los filtros antes descritos. Por otro lado, el cliuster O se encuentran
descuentos con mayor rango Inter cuartil dentro de las familias. El cluster 3
presenta descuentos menores en comparacion con los clusters 1y 2, sin embargo,

su variabilidad esta es menor que la de los demas, a excepcion de la familia Hulk.
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Figura 4.3 Gréfico de Cajas por cluster y familia

Adicionalmente es de interés estudiar el comportamiento del otorgamiento de los



descuentos como funcion del tiempo, por lo que las series temporales para cada
cluster fueron calculadas. Estas se presentan en el gréafico 4. De este ultimo grafico,
se aprecia que los clientes del cluster 0 reciben niveles de descuentos mas bajos
gue el resto, entre el 5% y el 10%, pero con una tendencia al alza en el 2021. Con
respecto al cluster 1 y 2, vemos que los clientes reciben los maximos niveles de
descuentos, alrededor del 15% al 20%, donde para el cluster se puede apreciar una
ligera tendencia decreciente en los ultimos dos afios, a diferencia del cluster 2, el
cual presenta un crecimiento constante pero moderado. Clientes del clister 3 han
recibido descuentos promedios similares, alrededor del 10%, durante los Ultimos
tres afios. Finalmente, el cluster 4 recibe los segundos niveles de descuentos mas

bajos, alrededor del 5 al 10%, y cierta tendencia al alta postpandemia.
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Figura 4.4 Series temporales de descuentos por clister desde 2018

Luego de esta exploracion, se procedio a la evaluacion de los modelos descritos
en el capitulo anterior, realizandose una particion del data set en 75% para los datos

de entrenamiento, y 25% para los datos de prueba. Para el grupo de los modelos



de machine Learning, los tres mejores modelos ajustados de acuerdo a la medida
del RMSE fueron, de mejor a peor: el modelo de maquinas de soporte vectorial con
meétodo radial, con un RMSE de 2,16 y un coeficiente R2 de 77%, el modelo de
magquinas de soporte vectorial con método polinémico, con un RMSE de 2.18 y un
R2 de 76%, y el MARS con un RMSE de 2.31 y un coeficiente R2 de 73%. Si bien
en estos resultados se busca llegar el mejor ajuste posible, los autores
consideraron que la explicacion de los modelos trabajados agrega valor al negocio

y que puede ser explicado con complejidad media.

RMSE Rsquared MAE
res_gam1 3.200577 0.49252301 2.510882
res_gams2 3211108 0.48927623 2 514702
res_gam3 2521915 0.68464897 1.868495
res_mars 2.312816 0.73456786 1.712942
res_knn 2573544 0.67088271 1.934139
res_kknn 2227747 0.75355945 1.655463
res_lm 2444141 0.70372483 1.846547
res_rpart 3.350865 0.44194033 2603144
res_rf 2.075209 0.78621343 1533376
res_svmi 2.043443 0.78667958 1.420300
res_svma2 2184743 0.76727711 1.558204
res_nnet 11.487357 0.04935794 10.580894

Tabla 4.3: Métricas obtenidas para los diferentes métodos ajustados para modelar los

valores de descuentos por clisters

El modelo ganador explica el descuento en funcién del ingreso por familia, la
temporalidad (mes y afo), y el cluster al cual pertenece el cliente. Cabe recalcar
que la variable ingreso se la trabajé con una transformacion logaritmica para
mejorar la linealidad del modelo y la simetria de los datos. Este modelo se utilizara

para otorgar un sugerido de descuento en la aplicacion que se trabajo.

Finalmente, se exploraron modelos sencillos de Deep Learning (e.g., redes
neuronales) y otros modelos que incluyen transformaciones polinébmicas,

combinaciones de variables e inclusion de nuevas caracteristicas, sin embargo, el
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rendimiento de estos no justificaba la complejidad de explicacién de los mismos,
por lo que no se muestran dentro de los resultados de la Tabla 2.

Ajuste de modelos estadisticos clasicos

En contraste con los modelos anteriores, se probaron también modelos
tradicionales estadisticos teniendo en cuenta los principales supuestos a cumplir,
asi como caracteristicas de los datos como la temporalidad, y posible correlaciéon
entre clientes de un mismo cluster. A continuacion, se describen el mejor modelo

estadistico encontrado, junto a una descripcion de las caracteristicas del mismo.

Se desarrollaron modelos GAM (Generalized Additive Model) para incorporar
posibles tendencias no lineales de los predictores, donde se probaron diferentes
funciones bases para modelar la no linealidad como Splines, polinomios, entre
otros. El mejor ajuste fue usando el método gamSpline disponible a través de caret,
donde se utilizé el parametro ramdom para incluir un efecto aleatorio y asi modelar

el comportamiento entre cllsters y también su interaccion con el monto.

Resultados de predicciones y evaluacion de rangos de precios

Las predicciones fueron abordadas en dos grupos: las predicciones de las series
temporales de demanda en toneladas y las correspondientes a la participacion de
las familias de productos. Una vez obtenida las predicciones, se realizo el calculo
del precio promedio por familia para finalmente encontrar el valor del ingreso por

compra y el respectivo descuento.

En la grafica 5 se muestran las series temporales de las toneladas consumidas por
cada cluster para los afios 2018 a 2021. El andlisis de series temporales fue
realizado a detalle por cada cliente, sin embargo, con el objetivo de tener una
herramienta de calculadora de precio dindmica, i.e., que sea capaz actualizarse de
acuerdo a la nueva data, se lo calculé por medio de la estrategia train-test junto a
una medida de precision de interés. Si bien la temporalidad de las series no se

puede apreciar de manera marcada en los clisters, dentro de los clientes se



revisaron posibles tendencias y estacionalidad con la evaluaciobn de varios

modelos.
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Figura 4.5 Series temporales de los clisters de clientes para los afios 2018 a 2021

Fueron considerados 10 modelos por cada serie, tres de los cuales incluyen
transformaciones de Box-Cox. En el data set para la evaluacion del modelo,
después de encontrar el modelo ganador, se realizaron proyecciones a una ventana

de tiempo de 18 meses.

En la tabla 3 se muestran los resultados de los diferentes modelos aplicados en
términos de la métrica RMSE, ordenados de mejor a peor. De esta Ultima se puede
apreciar que el modelo ganador para la proyeccion fue el modelo Holt-Winter
multiplicativo, mientras que el segundo mejor modelo fue el drift multiplicativo. Vale
mencionar que todos los clientes fueron evaluados de manera independiente con

esta metodologia.



Tabla 4.4: Evaluacion de Modelos para Forescasting de los clientes

Nombre Modelo RMSE
Test setd Madl_halt_win_multiplicativo 822.9636
Test set3 Modl_drift 9325683
Test set2 Madl_arima 1007.7469
Test sets Medl_holt_win_aditivo_pro 10151772
Test set Modl_naive 1045.8992
Test setd Maodl_stl_naive 1263.6098
Test seti Modl_snaive 19024980
Test setd Modl_arima_Box 2253.0632
Test setd Modl_stl_naive_Box 2254 5874
Test set? Modl_snaive Box 22552074

Para el calculo de la participacion de familia (entiéndase como la distribucion del
volumen de comprar en términos de cada familia de productos), se proyectaron
cada uno de los volumenes por familia de forma independiente. Dado que el total
de toneladas de consumo promedio por clister es una cantidad conocida la cual ya
ha sido proyectada anteriormente, se procedid a calcular los porcentajes de
participacion por familia, simplemente dividiendo las toneladas de compra por

familia para el gran total.

En el grafico 6 se puede apreciar la participacion por familia para cada cluster
dentro del mismo periodo de tiempo de estudio. Para todos los clisters se puede
ver una tendencia general de disminucion de participacion de la familia Captain, un
aumento de la familia Thor, y finalmente la participacion de la familia Ultron a partir
del afio 2020.

En particular, los clusters 0 y 4, son predominantes en la compra de la familia
Captain, mientras que los clusters del 1 al 3, son principales compradores de la
familia Nick. Con respecto a la familia Hulk, los clientes de los cllusters 1y 2 son
sus mayores compradores, seguidos por los de los clusters 3 y 4 quienes son
compradores medianos del producto, y finalmente el clister O que casi no lo

compra. El cluster 1 presenta tendencias estables en los afios de estudio, donde



se ve una reduccion en la participacion de la familia Iron y un aumento en la
participacion de la familia Hulk y Ultron. Podemos finalizar mencionando que en el

cluster 3 se puede evidenciar una participacion de familias bastante constante.
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Figura 4.6 Participacion de Familia por cluster

Los prondsticos de familia fueron abordados usando cinco modelos: ARIMA, ETS,
regresion lineal maltiple, Snaive y una combinacion de ARIMA-naive. En la Tabla
4-4 se pueden apreciar los diferentes modelos ajustados junto a sus medidas de
precision por cliente. Estas predicciones fueron abordadas utilizando series

temporales independientes por familia y cluster.

Una vez elegidos los mejores modelos por cliente, se realiz6 la evaluacion de los

descuentos para estos prondésticos de ingreso.



Tabla 4.5: Tabla de ejemplo de modelos de Forescasting para familia

.model Cod_Nom .type ME RMSE MAE MPE MAPE
maodel_arima 9982225 Cliente Y  Test 553.6000 6584.9029 580.7200 23870819 2653137
mode|_average 9982225 Cliente Y  Test  1064.3200  1173.8943  1064.3200 49310322 49.31032
model_Im 9982225 Cliente_Y  Test  1080.8415  1179.5869  1080.8415 50.432205 5043220
model_snaive 9982225 Cliente Y  Test  1575.0400  1683.4969  1575.0400 74749826 7474933
maodel_arima 9982226 _Cliente_7Z  Test 732.4973 995.0149 894.3235 28.009220  53.29457
model_average 9982226 _Cliente_Z  Test  1017.4486 12181510  1019.0018 51.256934  51.49961
model_Im 9982226 _Cliente_ 7  Test  1063.1348 12340246  1063.1348 56.526129  56.52613
model_snaive 9982226 _Cliente_7  Test  1302.4000 14835103  1302.4000 74504647 7450465
model_Im 9582362_Cliente_AU  Test 5458252 673.7974 562.0859 36.386426 3894766
model_arima 9582362 _Cliente_ AU Test 556.0229 700.6601 586.1522 36.039802 4236056
mode|_average 9982362 Cliente_ AU Test 778.4915 §69.6545 778.4915 58556893  55.55689
model_snaive 9982362_Cliente_AU  Test  1000.5600  1062.0391  1000.5600 81.073984  81.07358

model_average 9982364_Cliente_AW  Test 262.7473 713.5032 602.8590 7.793964  26.88203
model_Im 9982364 _Cliente_AW  Test 558.7674 717.0852 558.7674 24074418 24.07442
model_arima 9982364_Cliente_AW  Test -940.1054 1119.2720 9401054 -51.B12794  51.61279
maodel_snaive 9982364_Cliente_AW  Test 14856000  1832.7814  1485.6000 67.200722  &7.20072

4.5 Rangos de precios y evaluacion de medidas

Es de interés no solo considerar una estimacion puntual de los descuentos, los que
se podrian mal interpretar como fijos dentro de las negociaciones con los clientes,
sino obtener estimaciones intervalares, i.e., intervalos de descuentos. Con este fin,
se utiliz6 una metodologia basada en el remuestreo, para asi poder obtener
informacion sobre la distribucién de los descuentos para cada escenario. En
particular, se utilizaron 200 muestras Bootstrap donde el modelo ganador SVM fue
ajustado, para asi obtener una estimacion de la variabilidad de los precios, bajo las

diferentes condiciones de compra de cada cliente.

En la ilustracion 2 se pueden observar los valores actuales de descuento, asi como
los rangos de descuentos obtenidos (intervalos de prediccion del 90%), esto para los
clusters 0 y 3 en los paneles de la izquierda y derecha, respectivamente. Esta
ilustracion es resultado de la calculadora de descuentos. Como se pude evidenciar
en ambos casos, los rangos de descuentos contienen los valores puntuales que ha

otorgado el modelo. Por otro lado, en el grafico del cllster 3 se puede evidenciar que



los intervalos de prediccion son ligeramente mas amplios que los del cluster 0 para
valores de descuento entre 10% y 12%, valores en los que se tiene la mayor cantidad

de observaciones y variabilidad de los descuentos.

Descuentos, Intervalo de prediccion del 90% Descuentos, Intervalo de prediccion del S0%
SVM-Radial (método de simulacién) - Cluster 0 SVM-Radial (método de simulacién) - Cluster 3
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Figura 4.7 Rangos de precios paralos clisters 0y 3

En la seccion 3.4 se propuso como métrica la comparativa YTD, que consiste en
comparar los descuentos reales otorgados en los meses de enero a junio del afio 2021,
versus lo estimado por el modelo descuentos para la segunda mitad del afio, es decir,
en el periodo de julio a diciembre del afio 2021. En el grafico 7 se pueden diagramas de
cajas por cluster correspondientes a los descuentos reales otorgados en el primer
semestre del afio (YTD) en color verde, junto a los descuentos calculados por el modelo

para el segundo semestre del afio (YTgo) en color naranja.

De este ultimo grafico podemos comentar que, para los valores proyectados por el
modelo, se evidencia la correccién de valores que se podrian considerar atipicos en el
periodo inicial en todos los clusters, a excepcién del primero. Ademas, en cllster 2 se
puede apreciar que los descuentos pronosticados tienen menor rango intercuartil que los
del primer semestre del afio real; si bien para el ultimo cuartil del afio los prondsticos
evidencian un mayor rango en descuentos que los otorgados realmente, se puede
observar la correccion de valores atipicos evidenciados en el primer semestre del afio

del mismo periodo.
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Figura 4.8 Comparacion de descuentos YTgo (Jul — Dic) 2021 vs. YTD (Ene - Jun) afio 2021

Con respecto al segundo periodo del afio (julio a diciembre), se realizé una
comparacion entre los valores reales de descuento otorgados en el afio 2020, con
los pronosticados a través de la propuesta para el afio 2021, la cual se puede ver
resumida en la figura 8. De los diagramas de cajas se puede observar que, en
general, se espera en el afio 2021 que exista una mayor variabiliidad en el
otorgamiento de descuentos. Respecto a los valores medianos de descuentos por
clusters, en el clister 1 se puede apreciar un evidente incremento para el afio 2021,

mientras que un efecto negativo es observado para el cluster 4.

Anadlisis de beneficios del calculo de precios dindmicos

Dentro de las limitantes encontradas con respecto al modelamiento de descuentos
se evidencio la falta de registros de las politicas de descuentos por parte de la
empresa, por lo que, basado en los hallazgos del presente trabajo, ciertas
directrices son recomendadas en las secciones de conclusiones vy

recomendaciones.
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Figura 4.9 Comparacion de descuentos otorgados en los afios 2020 y 2021 para el periodo

de julio a diciembre

A continuacion, se detallan tres beneficios relevantes del presente trabajo:

1.

Se estima que al mes existen mas de 25 consultas de politicas de descuentos
para cambios de volimenes en clientes. Estas consultas se demoran en
responder cerca de 45 minutos de acuerdo a entrevistas levantadas. Asi, con
la calculadora de descuentos, se dispone un ahorro estimado de 18 horas de
trabajo en la jornada laboral.

Dentro de otros beneficios, encontramos los prondsticos a medida de rangos,
sin dejar de lado la estimacién puntual compuesta por el pronéstico de la serie
de ingreso y modelo de ajuste del descuento.

Al ofrecer un rango de precios sugerido, el cual no incluye valores que podrian
ser considerados como valores de descuentos atipicos basado en
transacciones anteriores, el uso de la calculadora promoveria la seleccion de
un valor adecuado, eliminando situaciones como, e.g., a quienes no cumplen
su acuerdo minimo de compra. La eliminacibn de este Ultimo caso,

representaria un ingreso estimado de un 0.5% mas de valor neto facturado.



CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
Conclusiones

e Se identificaron 5 grupos principales en la segmentacion de clientes, los cuales
responden alalogica del negocio. Por otro lado, la segunda segmentacion permite
entender la distribucién de compra respecto a la familia de productos.

¢ El modelo ganador dentro del ajuste de los modelos de rangos de precios fue el
SVM, donde las caracteristicas que mejor explican la variabilidad de los
descuentos son ingreso, familia de producto, afio, mes y el clister al que
pertenece el cliente.

¢ Dentro de los modelos tradicionales, se observé un gran desempefio por parte del
modelo de efectos mixtos, que si bien es superado en término de poder predictivo
por algoritmos de Machine Learning, su estructura paramétrica multinivel, permite
una explicacién mas clara de las caracteristicas y sus efectos en el modelo.

e Si bien se realiz6 un estudio exhaustivo de series temporales para el prondstico
de ventas, se debe tener en cuenta que existe un efecto causado por el COVID,
el cual no fue considerado en el modelo.

e La calculadora de precios, disponible a través de un aplicativo web, provee el
analisis del presente trabajo en diferentes médulos, incluyendo el pronéstico del
ingreso y el célculo de intervalo de descuentos sugeridos.

Recomendaciones

e En un futuro, es recomendable agregar al data set el registro de las acciones
tacticas para retencion o crecimiento de los clientes para obtener rangos de
precios mas precisos.

e Serecomienda que, una vez que se cuente con los datos de los afios 2021y 2022
de forma completa, se puede ajustar la data real del 2020 para poder comparar la
proyeccion y asi cuantificar el efecto COVID.

e Actualizar el analisis de segmentacion por familia de producto para todo el afio

2021, donde otras caracteristicas podrian ganar importancia en el modelo.
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