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RESUMEN

El sector de la moda estd caracterizado por la alta variabilidad en la demanda, fuertemente
influenciada por factores externos como los eventos comerciales, las tendencias y promociones. En
un entorno altamente competitivo, la prevision de la demanda es clave para la rentabilidad y
sostenibilidad de las empresas. Este trabajo busca desarrollar un modelo de prondstico,
incorporando variables exdgenas, para generar predicciones confiables, alineando las estimaciones
con el comportamiento real del mercado y optimizando las estrategias de adquisicién de
inventarios, contribuyendo al cumplimiento de los objetivos planificados y reduciendo tanto la
escasez de productos como el sobreinventario.

Se compararon modelos de series temporales ARIMA estacional y SARIMAX, utilizando
una base de datos de ventas histéricas previamente imputada, garantizando la consistencia de las
categorias mas representativas.

Los resultados evidencian la importancia de realizar prondsticos desagregados por categoria
debido a los diferentes patrones de comportamiento que un prondstico global no captura. En este
contexto, los modelos SARIMAX demostraron un mejor desempefio, al incorporar factores externos
que mejoraron su capacidad predictiva.

Se concluye que el modelo propuesto permite alinear los objetivos comerciales con el
comportamiento del mercado, optimizando los niveles de adquisicion de inventarios y
fortaleciendo la toma de decisiones en entornos dindmicos.

Palabras Clave: Prondsticos, Retail, Variables exégenas, SARIMAX, Series temporales.



ABSTRACT

The fashion industry is defined by the high variability in demand, highly influenced by external
factors such as commercial events, trends, and promotions.

In a highly competitive environment, demand forecasting is a key factor for the company’s
profitability and sustainability. This investigation aims to develop a forecasting model, incorporating
exogenous variables, in order to provide reliable predictions, compared to traditional methods based
solely on historical sales data. Through this approach, the aim is to align the estimates with actual
market behavior to optimize inventory management strategies. Consequently, it contributes to fulfilling
planned goals, mitigating both product shortages and inventory surpluses.

Seasonal ARIMA and SARIMAX models were applied to an imputed historical sales dataset to
guarantee the reliability of records.

The results underscore the critical importance of managing forecasts at the category level, as
aggregate forecasts fail to capture the distinct behavioral patterns inherent to each category. Within this
framework, SARIMAX models demonstrated superior performance compared to traditional approaches
by incorporating external variables that enhanced predictive accuracy.

This research concludes that the proposed modeling approach facilitates a more precise
alignment of business objectives with actual market demand, thereby optimizing inventory levels and
reinforcing strategic decision-making in dynamic and competitive market environments.

Keywords: Forecast, Retail, Exogenous variables, SARIMAX, Time series.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

En el dmbito minorista, poder predecir con precision la demanda se ha convertido en un
aspecto importante de la planificacién empresarial y operativa debido a la competencia cada vez
mds feroz, que requiere tomar decisiones oportunas. En una época en la que los hdbitos de los
consumidores son inestables y hay pocos factores de control, como las multiples influencias del
mercado, la economia y las estaciones, basarse en estimaciones incorrectas para la planificacion
puede dar lugar a una amplia gama de retos: desviaciones de las ventas con respecto a los objetivos,
roturas de stock, exceso de stock, exceso de costos por rebajas no planificadas.

Esta situacién tiene una relevancia significativa en el sector minorista de la moda, ya que la
demanda de un producto puede sufrir frecuentes altibajos, impulsados a su vez por las tendencias
del momento, los nuevos anuncios, las campafas de marketing exitosas o cualquier otro evento
comercial.

Para hacer frente a estos retos, varios estudios recientes han sugerido diferentes enfoques
al problema de aumentar la precision de los modelos de proyeccion de la demanda. Estos trabajos
han demostrado claramente la importancia tanto del tiempo como de las variables exégenas. En
el estudio realizado por Khalid (2024) se presta especial atencion al valor potencial de diversos
modelos tradicionales y avanzados para distintos horizontes temporales y dindmicas comerciales.

Por otro lado, se ha demostrado que la inclusién de variables exégenas es un procedimiento
que mejora la capacidad de previsién. Ghareeb et al. (2023) muestran que cuando se incorporan

eventos como vacaciones y promociones en los modelos de demanda, la capacidad de estos dltimos



para captar variaciones aumenta y los modelos son mas coherentes al entorno real.

En respuesta a esta necesidad, este trabajo presenta la implementacién de un modelo de
prevision de demanda orientado a categorias en el negocio minorista, incluyendo eventos
comerciales como variables exdgenas. El objetivo es desarrollar un método predictivo éptimo y
alinear los objetivos mensuales con el comportamiento real del mercado. Adicionalmente, se busca

fomentar, en cierta medida, la planificacién basada en datos.

1.1 Descripcion del problema

En el sector minorista, realizar previsiones precisas de la demanda es fundamental para el
funcionamiento y la planificacién del negocio. En la industria de la moda, los patrones de ventas
de categorias como camisetas, camisas, pantalones, chompas y jeans varian en funcién de las
estacionalidades y los eventos comerciales, incluidas las temporadas y las tendencias de moda.
Asimismo, estas categorias se dividen a su vez en lineas basicas y de tendencia, cada una con sus
propias caracteristicas y comportamientos Unicos.

La empresa tiene dificultades para predecir la demanda de estos productos, especialmente
durante meses clave, como aquellos correspondientes a promociones o rebajas. Estos eventos
provocan picos de demanda que, si no se modelan adecuadamente, pueden llevar a tomar
decisiones empresariales erréneas. Seguin Chopra (2016), la prediccién de la demanda es parte
integral de la toma de decisiones en la planificaciéon operativa. Este método posibilita el ajuste de
la oferta con la demanda prevista, lo que da lugar a la doble ventaja de mitigar los costos
operativos y mejorar la experiencia del cliente.

La falta de un método de prediccién preciso puede dar lugar a desviaciones entre los
objetivos de ventas y la respuesta real del mercado. Esto supone un riesgo de que los objetivos se

fijen demasiado altos, por lo que resultan poco practicos, o demasiado bajos, comprometiendo la



sostenibilidad de la empresa. Se ha evidenciado que la falta de precision de las previsiones tiene
un impacto directo y a corto plazo en la gestién de inventarios, ya que permite desviaciones en el
indicador de rebajas, que se eleva por encima de lo establecido por las politicas internas. Esta
situacién genera numerosas actividades operativas y financieras para la empresa. Fildes et al.
(2019) destacan la importancia de la precision en la prediccion de la demanda con el objetivo de
mejorar el rendimiento operativo y la rentabilidad de las cadenas minoristas.

El problema mas evidente en el negocio es que no posee un modelo para la prevision de
la demanda que tenga en cuenta su estacionalidad, los datos histéricos y los eventos comerciales
relevantes. La resolucion de este problema permitiria establecer objetivos mensuales mds precisos
en funcién de la demanda prevista, mejorar la planificacion y aumentar la eficiencia comercial del
negocio.

El proyecto implica una serie de consideraciones operativas y de costos que deben abordarse.
Por lo tanto, en primer lugar, el andlisis se limita a las categorias que aparecen en los registros
histéricos de ventas. En consecuencia, los cambios progresivos en la clasificacion de los productos
podrian afectar la coherencia del estudio. Ademas, el rigor de la previsién esta condicionado por
la disponibilidad y la calidad de los datos, especialmente los relacionados a eventos comerciales
pasados.

Otra limitacion importante estd relacionada con la situacién operativa actual de la empresa.
Por ello, la intervencion directa en su sistema de toma de decisiones o la modificacién del proceso
resulta inviable sin una prueba preliminar del modelo. La ejecucién de este plan esta sujeta a la
aceptacion de los directores comerciales de la empresa.

Desde la perspectiva del cliente, deberia ser un modelo que mejore la eficiencia y que no
requiera grandes inversiones iniciales en software e infraestructura. Por lo tanto, se dara preferencia

a un software estadistico de cddigo abierto que resulte conveniente.



1.2 Justificacion del problema

En el entorno minorista actual, altamente competitivo y con una demanda impulsada por
las promociones, la presencia de un modelo de prevision sélido y flexible es imprescindible para una
buena gestion. Este trabajo de investigacién busca proporcionar una solucién concreta a la brecha
entre los objetivos de ventas mensuales y la demanda real.

A diferencia de los métodos de planificacion estandar, que se basan tinicamente en ajustes
porcentuales o en promedios histdricos, el enfoque que se propone recomienda tener en cuenta
los patrones estacionales, las tendencias y los eventos comerciales, para realizar previsiones mas
precisas y flexibles.

En términos empresariales, una prevision de la demanda mds precisa permite optimizar la
asignacién de objetivos de la empresa, asi como prever escenarios clave de exceso de oferta o déficit,
lo cual aporta a una mejora en la gestién de productos para la venta. Ademads de ser una soluciéon
a un problema operativo especifico, el modelo puede extenderse a otras unidades de negocio y

replicarse facilmente en empresas con dinamicas comerciales similares.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo de prondstico de demanda por categoria para una empresa del sector
retail, utilizando técnicas de series temporales ajustadas por eventos comerciales, orientado a la

mejora de la alineacién de objetivos mensuales con el comportamiento real del mercado.

1.3.2 Objetivos Especificos

¢ Analizar la evolucidn histérica de la demanda por categoria en el segmento de ropa infantil,

identificando patrones de estacionalidad y tendencia.



« Incorporar variables asociadas a eventos comerciales, como campafas promocionales, feriados

y temporadas clave, en el modelo de prondstico.

o Evaluar el desempefio del modelo propuesto mediante métricas estadisticas de precisién y

comparar su efectividad frente a métodos tradicionales.

1.4 Marco teérico

1.4.1 Prondstico de la demanda en el sector minorista

Anticipar la demanda en las empresas del sector retail se constituye como una pieza crucial
en las empresas para tomar decisiones mas acertadas. Pronosticar el comportamiento del consumo
de los clientes, a futuro, es el objetivo principal, para optimizar procesos de compra, abastecimiento,
distribucién y la gestién del inventario.

Haque et al. (2023) explican que estimar de manera precisa la demanda influye
directamente en la rentabilidad del negocio, pues los errores en esta pueden derivar en sobrestock,
desabastecimiento o costos relacionados con altas rebajas.

La alta variabilidad del mercado retail es una caracterizaciéon importante, derivada de
factores como el comportamiento cambiante de los consumidores, eventos imprevistos, como
conflictos politicos o econdmicos, desastres naturales, entre otros, y la estacionalidad.
Adicionalmente, Ozden Giir Ali et al. (2009) comentan la complejidad que afiade al proceso la
diversidad de productos que existe en el mercado y la necesidad de realizar estimaciones por
categorias o unidades de mantenimiento de stock (SKUs).

En este sentido, los modelos de series temporales se han presentado como herramientas
utiles para recoger patrones repetitivos en el tiempo y pronosticar la demanda futura. Entre estos,
el SARIMAX , modelo estacional ARIMA con variables exdgenas, se destaca por ser utilizado con

éxito en combinacion con los estudios exdgenos de variables como la estacionalidad, promociones,



precio y eventos especiales, entre otros, permitiendo que las predicciones sean mas precisas.

En el estudio de Alharbi and Csala (2022) se proporcion un modelo para prever el consumo
de electricidad en Arabia Saudita aplicando variables ex6genas, como la meteorologia, las tendencias
macroeconomicas y el crecimiento poblacional, lo que resulté en una mejora significativa en la
precision de los prondsticos a largo plazo.

Esta metodologia es especialmente beneficiosa en el sector minorista, donde la variable
dependiente se ve afectada por factores externos, como campafias publicitarias, eventos,
temporadas de ventas, condiciones climaticas, entre otros.

Khandelwal et al. (2023) demostraron que el modelo SARIMAX sigue siendo una
herramienta facil y efectiva, frente a modelos como el ARIMA, para predecir las ventas minoristas.
Una variante de este modelo incluye efectos exdgenos de dias festivos y promociones. Tales
opciones reducen en gran medida la imprecision de las previsiones y, por lo tanto, permiten tomar

decisiones eficazmente, planificar inventarios y optimizar la cadena de suministro.

1.4.2 Imputacién de datos en series temporales

En el contexto del andlisis de series temporales, la presencia de datos faltantes no es una
novedad. Estos pueden atribuirse a diversas causas, entre ellas errores durante la extraccion de los
datos, imprecisiones en la ingesta de datos en los sistemas de informacion o interrupciones en los
procesos de recopilacion de datos (Khan and Hoque (2020)). La presencia de datos faltantes puede
sesgar las conclusiones y comprometer la precision de las predicciones. Es imprescindible que estos
datos se imputen adecuadamente para garantizar la obtencién de predicciones coherentes y evitar
la aparicién de sesgos en los analisis de estimacion. Tal y como afirman Box et al. (2015), existen
diversos métodos de imputacién para tratar las series temporales. La seleccion del método depende

de las caracteristicas estructurales de los datos y de la naturaleza de los valores perdidos:



« Lainterpolacion lineal es un proceso relativamente sencillo. En los casos en que falta un valor,
se aproxima mediante los valores de los puntos vecinos, y el valor resultante se somete a una
media ponderada. Sin embargo, este método supone que los valores cambian de forma suave

y que la diferencia entre los valores de los puntos adyacentes no es significativa.

¢ Otra técnica que se puede emplear es la de los modelos estadisticos. En casos de mayor
complejidad, se pueden utilizar modelos basados en los disponibles para predecir casos
ocultos. Este procedimiento facilita la consideracion de la autocorrelaciéon temporal, lo que
permite modelar los datos observados en la linea. Hyndman and Athanasopoulos (2018)
postulan que esto es especialmente beneficioso cuando la serie temporal presenta

dependencias complicadas entre observaciones.

« Ademads, se ha demostrado que el suavizado exponencial y medias moéviles son utiles para la
estimacién de datos faltantes, especialmente en casos en los que los datos son estacionales o
presentan una variacién pequefia. La idoneidad de estos enfoques depende del supuesto de

que los valores desconocidos dependen de un promedio de las observaciones mas recientes.

La idea primaria, tras la imputacion, es que la estructura no se vea afectada por los valores
imputados, y que esta dependa del conjunto de datos y de lo que haya ocurrido con ellos en los
periodos anteriores.

Box et al. (2015) hacen hincapié en que debe mantenerse la continuidad temporal en la
imputacion, ya que las desviaciones de la estructura pueden tener un impacto significativo en el

orden del poder predictivo de los modelos.

1.4.3 Segmentaciéon mediante agrupamiento: K-means

El andlisis de agrupamiento, como explica Esri (2025), forma parte de los métodos de

aprendizaje no supervisado, cuyo objetivo es clasificar un conjunto de datos en grupos, también



denominados conglomerados, de manera que los elementos de un mismo grupo sean mas similares
entre si que los elementos pertenecientes a grupos diferentes. Las categorias de productos que
comparten caracteristicas comunes (por ejemplo, las ventas) pueden ser ttiles para simplificar el
modelado y refinar la precision de las predicciones en la planificacién de la demanda. Este método
ha sido ampliamente estudiado por Lloyd (1982), quien propuso el algoritmo K-means que reduce
al minimo la suma de cuadrados dentro de los grupos.

Uno de los métodos mds reconocidos en el andlisis de conglomerados es el algoritmo K-
means. Este enfoque tiene como objetivo dividir un conjunto de datos en k conglomerados con una
variabilidad minima dentro de cada conglomerado y una variabilidad méxima entre conglomerados.

Formalmente, K-means busca minimizar la siguiente funcién objetivo:

k
min Y} Y] |x — (L.1)

j=1x;€C;

donde:

e X; es una observacién (en este caso, una categoria de producto con sus caracteristicas de

ventas).
e u; es el centroide del grupo C;.

e |x; — u;| esla distancia euclidiana entre la observacién x; y el centroide del grupo.

1.4.4 Proceso estocastico

Se denomina serie temporal a una realizaciéon de un proceso estocdstico indexado en el
tiempo {Y; : t € Z}. El andlisis de un proceso estocdstico en series temporales se enfoca en
determinar la estructura y la dependencia temporal de los valores observados, lo que a su vez

ayuda a la prediccion futura. El concepto de proceso estocastico ha sido ampliamente tratado por



autores como Kotz and Johnson (2000) y Brockwell and Davis (2002), quienes discuten como las
variables aleatorias se distribuyen a través del tiempo y como sus interrelaciones influyen en la

modelizacion.

Estacionariedad

La estacionariedad es una propiedad crucial de los procesos estocasticos que debe cumplirse
para que los modelos de prondstico sean validos. Un proceso es estrictamente estacionario si sus
propiedades estadisticas se mantienen a lo largo del tiempo. Sin embargo, en la practica, se trabaja

con la estacionariedad débil, que implica tres condiciones principales:
o Tanto la media como la varianza permanecen constantes en el tiempo.
« La covarianza entre Y, y Y, depende solo de la diferencia h, no del tiempo t.

Los modelos de series temporales, tales como ARIMA o SARIMA, asumen que las series que
se modelan cumplen con la propiedad de estacionariedad, lo que facilita la identificacion de patrones
temporales y su prediccion futura. Segtin Box et al. (2015), la estacionariedad es fundamental para

que los modelos autorregresivos y de media mévil sean efectivos.

Ruido blanco

El ruido blanco, como explica Meca and Belmonte (2018), es un proceso estocastico con
media cero, varianza constante y sin autocorrelacién entre sus observaciones. El cual se denota

como
a, ~ N (0,0?%)

Lo que significa que las observaciones no estdn correlacionadas y su valor futuro no puede predecirse

basandose en su pasado.
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El ruido blanco puede considerarse como el "residuo” o "error" del modelo, y su analisis es
esencial para determinar si el modelo de prediccion es eficiente. Brockwell and Davis (2002) afirmé
que si un modelo tiene residuos que se comportan como ruido blanco, entonces puede considerarse

que se ajusta bien, ya que no presenta patrones no modelados en los datos.

1.4.5 Fundamentos de las series temporales

Desde el punto de vista matemadtico, una serie de tiempo es una coleccién de registros
ordenados cronoldgicamente, capturados en periodos de tiempo equidistantes para una o varias
caracteristicas asociadas a una unidad de andlisis. = Cuando la serie representa una sola
caracteristica, se denomina serie temporal univariante o escalar; si representa multiples
caracteristicas observadas simultdneamente, se habla de una serie temporal multivariante o
vectorial.

Formalmente, una serie temporal puede definirse como una secuencia de variables

aleatorias:

. (1.2)

donde Y, representa la observacion en el tiempo t, y T denota la longitud total de la serie.

Serie temporal univariante

En este caso, cada observacién Y, es un valor escalar. Se tiene:

YV,eR,t=1,2,...,T

Serie temporal multivariante

En este caso, cada observacion Y; es un vector de dimension n, representando n variables

observadas simultaneamente:
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Y,eR,t=1,2,...,T

El interés del estudio de las series temporales es la evaluacion de los cambios a lo largo del
tiempo; de esa manera, una herramienta clave en este estudio es la aplicacion de la Transformada
Discreta de Fourier (DFT) para identificar ciclos, tendencias estacionales y patrones repetitivos que
no son evidentes.

Matematicamente, la DTF expresada como:
Xp= D xpe 2%, k=0,1,...,N -1 (1.3)
Donde:
¢ X, representa la amplitud de la frecuencia k.
¢ X, son los valores de la serie original.

Esta descomposicion en el dominio de la frecuencia no solo permite identificar
componentes periddicas dominantes, es decir patrones ciclicos o repetitivos como estacionalidades
semanales, mensuales, etc. donde se puede identificar cudles son los ciclos mas importantes de la
sefial dependiendo de qué frecuencias tienen mayor peso o amplitud, sino que también facilita la
eliminacién de ruido, filtrando las estacionalidades que no representan importancia, y la mejora de
la sefial para propoésitos de prondstico. Con el analisis del dominio frecuencial se logra obtener una
sefial mas limpia, obtener estacionalidades ocultas o reducir el ruido, filtrando las frecuencias no
relevantes para el estudio. De esta manera, con patrones bien identificados, el modelo de
prondstico de demanda por categorias puede tener una prediccion mds acertada y confiable con

mejores datos estructurados.
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Tendencia

De acuerdo con Rojas (2022), la tendencia no es siempre lineal y representa el

comportamiento o movimiento de la serie a largo plazo. Su notacién varia segtn el tipo de serie:

« Para series temporales univariadas

Ty, t=1,..,T (1.4)

» Para series temporales multiples

Ti,i=1,.,n;k=1,..,m (1.5)

Ciclo

Lee (2020) explica que el componente ciclico son las oscilaciones de los datos a largo plazo.

Estos ciclos no varian de la duracién ni de los periodos fijos.

1.4.6 Modelos estocasticos univariantes

Los modelos AR, autoregresivos, predicen considerando los valores pasados de las series,
mientras el modelo MA, media mdvil, representa las series temporales como una combinacién lineal
de los errores pasados; los cuales dieron lugar al modelo ARMA, autorregresivo de Media Mdvil,
el cual predice utilizando los errores y sus propios valores del pasado, logrando una prediccién y
modelamiento de datos que cambian con el tiempo. No obstante, dichos enfoques se basan en la
estructura temporal, quedando por fuera del modelo cualquier tipo de factor exégeno Hasan et al.
(2022).

En la literatura, se encuentran como primer prondstico clasico los modelos ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), SARIMA (Seasonal ARIMA), SARIMAX (Seasonal

ARIMA with eXogenous variables) o los modelos de suavizamiento exponencial, los cuales las
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empresas suelen utilizar para pronosticar ventas dadas sus bases sélidas bajo un enfoque teérico y
su habilidad para capturar patrones de tendencia y estacionalidad.

Si bien Chiba and Luna (2020) sugieren que el modelo ARIMA es efectivo frente a otros
modelos mas complejos, en especial cuando el modelo se ajusta adecuadamente a la estructura de
la serie, su capacidad productiva se ve limitada frente a cambios abruptos por causas externas o

eventos comerciales puntuales.

Procesos AR, MA y ARMA

Los métodos Autorregresivos (AR), Medias Méviles (MA) y ARMA (AutoRegresivo de Media
Movil) son elementos basicos en el andlisis de series temporales estacionarias. Cada uno de estos
modelos define un tipo diferente de dependencia de los valores de la serie a lo largo del tiempo y
se utiliza para pronosticar los valores futuros de una serie utilizando valores pasados o el residuo
de predicciones anteriores. Introducidos y explorados por Box et al. (2015) y Brockwell and Davis

(2002).

Modelo Autorregresivo

Un modelo autoregresivo (AR) de orden p denota el comportamiento actual de una serie
temporal Y; como una combinacién de sus p observaciones pasadas. La forma general del modelo

AR (p) se expresa como sigue:

Y, = ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 +oeet ¢th—p +a; (1.6)

¢(B)Y, =a, 1.7

Donde:

o $1,P3,.--, ¢, son los coeficientes del modelo autoregresivo.
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e {a,} es el proceso de perturbacién aleatoria, el cual se asume con media igual a cero (E[a,] =

0) y varianza fija en el tiempo (Var[a,] = o'2).

Para que el proceso autorregresivo de orden p sea estacionario, es necesario que las raices
del polinomio caracteristico asociado ¢ (B) = 0 estén fuera del circulo unitario en el plano complejo,
es decir, que |A;| > 1 para todas las raices A;. Esto garantiza que las perturbaciones se disipan con

el tiempo y que la serie converge a una media constante (Box et al. (2015)).

Modelo MA (q)

El modelo MA de orden g (media mévil) describe, como explica Ibe (2014), el valor de la
serie en el tiempo actual como una combinacién lineal de sus errores pasados. El proceso MA(q) se

expresa a continuacién:

Yl‘ - at - Qlat_l - Qzat_z — Qqat_q (1.8)

donde 64, 0,, ..., 6, son los coeficientes del modelo MA.
La expresion 1.8 puede reformularse utilizando el operador de retardos de la siguiente

manera:

Y, =(1—6,B—6,B>—---—6,BP)a,
(1.9)

Y, =0(B)a,

Para que el modelo MA sea invertible (lo cual es andlogo a la estacionariedad en modelos
AR), se requiere que las raices del polinomio 6 (B) = 0 estén fuera del circulo unitario. Esto asegura

una representacion tnica en términos de un proceso AR infinito Brockwell and Davis (2002).
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Modelos lineales autoregresivos de medias moéviles (ARMA (p, q))

El modelo ARMA(AutoRegressive Moving Average), tal como lo expone Rodé (2019),
combina las caracteristicas de los modelos AR y MA. Es uno de los modelos mas utilizados en el
campo de las series temporales estacionarias y se utiliza cuando la serie presenta tanto

dependencia temporal (AR) como choques aleatorios (MA). El modelo ARMA (p, q) se expresa

como:
Yi=¢1Y, g+ + Y p+a —6ia, 1 —— 00,4 (1.10)
¢(B)Y, = 6(B)a,
(1.11D)
Donde:
o Los pardmetros ¢, ¢, ..., ¢, corresponden a los coeficientes del modelo autorregresivo del
modelo.
« Los coeficientes 0y, 0,, ..., 0, representan los parametros del término de media movil.

¢ a, denota error aleatorio asociado al modelo.

La estacionariedad del modelo ARMA estéd garantizada si las raices de ¢ (B) se encuentran
fuera del circulo unitario, mientras que su invertibilidad requiere que las raices 6(B) también

cumplan esa condicién.
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Funcion de autocorrelacion simple y parcial

La funcién de autocorrelacion, ACF, por sus siglas en inglés, evaltiia la correlacién entre
los valores de la serie temporal Y, y sus valores con retardos Y;_p, explica Smith (2024) La ACF
ayuda a identificar patrones de dependencia y proporciona informacién crucial para determinar el

orden de los modelos AR y MA. Se calcula como:

_ Cov(Y, Y, 1p)
\/Var(Y,) - Var(Y, )

donde h es el desfase temporal. Ademas, la ACF es titil para identificar si existe correlacién

ACF(h) (1.12)

entre los valores pasados y los futuros de la serie temporal.

La funciéon de autocorrelacion parcial (PACF), por otro lado, mide la correlacion entre
Y, y Y;_;, aislando el efecto de los rezagos intermedios. La PACF es particularmente iddnea para
determinar el parametro de orden de los modelos AR, ya que muestra cuantos rezagos de la serie
son necesarios para explicar la autocorrelacion.

El andlisis grafico de la ACF y PACF permite identificar el orden de los modelos AR y MA.
Segun Brockwell and Davis (2002), estos graficos son herramientas fundamentales para la selecciéon

de los parametros 6ptimos en los modelos ARMA.

Diferenciacién e integracion

La diferenciacién es un paso clave cuando se trabaja con series temporales no estacionarias,
y su proposito es hacer que la serie temporal sea estacionaria. Un proceso con diferenciacién de

grado d se aplica de la siguiente manera:

Aly, = (1-B)dy, (1.13)

Donde B representa el operador de retardos , de tal manera que BY, = Y, ; y AY, es el
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valor de la serie después de aplicar la diferenciacion d-veces.
Cuando una serie no es estacionaria, se aplica la diferenciacién hasta que la serie se vuelva
estacionaria. Esto puede implicar uno o mas pasos de diferenciaciéon, como lo explica Box et al.

(2015) en su trabajo sobre el modelo ARIMA.

Modelo ARIMA

El modelo ARIMA, AutoRegressive Integrated Moving Average en inglés, es una
generalizacién de los modelos AR y MA, utilizado con fines de modelado de series temporales no
estacionarias. ARIMA es un modelo que integra componentes autoregresivos (AR), de media movil
(MA) y un componente de diferenciacion para alcanzar la estacionariedad en la serie temporal.

Segin Holm (2024), el modelo ARIMA es una herramienta estadistica poderosa para el
modelado y prondstico de series temporales para conjuntos de observaciones que pueden ser

mapeados a series de tiempo fijas, el cual esta basado en tres componentes esenciales:

¢ Autoregresivo (AR): Componente fundamental, debido a la consideracién de valores pasados

de la serie temporal para la prediccion de valores futuros.

¢ Media movil (MA): Utiliza errores pasados, también conocidos como residuos, del modelo para
predecir errores futuros, de ayuda para refinar las predicciones. Morpher (2024) explica que
la MA permite la incorporacién de la dependencia entre una observacién y un error residual
de un modelo de media mévil. Caracterizada por utilizar errores de prondstico pasados para

influir en predicciones futuras, ayudando a suavizar el ruido en los datos.

o Integrado (I): Implica la aplicacion de la diferenciaciéon a la serie temporal para lograr
estacionariedad, es decir, corregir la serie de efectos de tendencias y patrones estacionales

que podrian afectar la precision del prondstico.
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Estructura del modelo ARIMA(p,d,q)

El modelo autorregresivo integrado de media mdévil se puede expresar como una

combinacién de la parte autorregresiva, la media moévil y la diferenciacion. La férmula general es:

¢(B)(1—B)?Y, = 6(B)a, (1.14)
Donde:

¢ Y,: Serie original (o transformada)

e a,: Término de error (ruido blanco)

B: Operador de rezago (BY, = Y,_;)
e $(B)=1—¢B—---— ¢,BP: Componente autorregresiva (AR)
e O(B)=1+0,B+---+ 0,BI: Componente de media mévil (MA)

« (1—B)4: Operador diferenciador.

Modelo SARIMA

El modelo SARIMA amplia el enfoque del ARIMA al integrar términos de estacionalidad a los
modelos. Segtn Box et al. (2015), la estacionalidad puede ser capturada mediante la incorporacién
de componentes estacionales especificos en el modelo.

El modelo se representa como SARIMA(p,d,q) (BD,Q)[s], en donde:

e p, d, q corresponden a los pardmetros del componente ARIMA (autoregresivo, diferenciacion

e integracion y media mévil).

« B D, Q son los parametros estacionales del modelo.
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¢ s representa el periodo estacional.

La férmula general para el modelo SARIMA es:

®(B*)¢(B)(1—B)%(1—B*)°Z, = ©(B*)6(B)a, (1.15)
Donde, ademads de los términos anteriores implementados en el modelo ARIMA:
e ®(B°)=1—®,B° —--- — ®,B™: AR estacional de orden P
¢ OB )=1+6B"+---+ @QBQS: MA estacional de orden Q
« (1— B®%)P: Diferenciacién estacional de orden D

El componente estacional de un modelo SARIMA esta conformado de tres partes:
1. Estacionalidad en la parte AR (autorregresiva): Captura el efecto de los valores pasados que
ocurren en el mismo periodo estacional.
2. Estacionalidad en la parte MA (media movil): En cuanto a este componente, se basa en modelar
el efecto de las perturbaciones en la serie.
3. Diferenciacion estacional: Este componente elimina la estacionalidad de la serie mediante la
diferenciacion.

Como Hyndman and Athanasopoulos (2018) afirma, estos modelos permiten ajustar los

efectos estacionales, mejorando significativamente las predicciones.

Modelo SARIMAX

El modelo autorregresivo integrado de media movil, comenzé a ser utilizado desde finales de
las décadas de 1980 y 1990, cuando se comprendid que para mejorar la prediccion era fundamental
incluir informacién externa, el cual es una evoluciéon del modelo SARIMA. Segin Hyndman and

Athanasopoulos (2018), esto permite tener en cuenta factores externos que no estan reflejados en la
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serie temporal original, pero que tienen un impacto significativo en la demanda o el comportamiento
de la serie.

El modelo SARIMAX se expresa como:

®(B%)¢ (B)(1— B)4(1 — B*)PY, = ©(B*)0(B)a, + BX, (1.16)

Donde X, representa las variables exdgenas y 3 es el vector de coeficientes que mide el

impacto de cada regresor sobre la variable dependiente Y.

1.4.7 Causalidad y test de Granger

El anélisis de causalidad es una extension de los modelos de series temporales que busca
determinar si una variable X ayuda a predecir el comportamiento futuro de otra variable Y. La
prueba estadistica conocida como el test de causalidad de Granger se utiliza con el fin de
determinar si una serie temporal X es util para pronosticar Y, basandose en el principio de que si
X causa a Y en el sentido de Granger, entonces la inclusiéon de X en un modelo de prondstico
deberia mejorar la prediccion de Y.

Segin Granger (1969), el test de causalidad de Granger se fundamenta en la hipétesis de
que una serie de tiempo X puede proporcionar informacién adicional sobre la predicciéon de Y que

no esta contenida en las observaciones pasadas de Y tnicamente.

Planteamiento formal

La hipdtesis nula del test de causalidad de Granger establece que X no causa a Y, es decir,
que los rezagos de X no mejoran la prediccién de Y. Formalmente, la hipdtesis nula se expresa

comao:
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Hj : X no causa a Y en el sentido de Granger

El test de Granger consiste en comparar dos modelos:
1. Un modelo de regresion de Y, sobre sus propios rezagos, es decir, un modelo autoregresivo
univariado de Y.
2. Un modelo de regresidon de Y, sobre sus propios rezagos y los rezagos de X,, que captura la
influencia de X en la dindmica de Y.

El estadistico de prueba para comparar ambos modelos es el estadistico F, que se calcula de
la siguiente manera:

F— (RSSrestricted _RSSunrestricted)/k (1'17)

RSSunrestricted/(n —k— m)

Donde

e RSS, ciricteq €S 1a suma de los errores residuales elevados al cuadrado del modelo restringido,

el cual solo incluye los rezagos de Y;.

o RSS, hrestricted €S 1a suma de los cuadrados de los residuos del modelo no restringido,

considerando los rezagos de Y; y X;.

k es el conteo de restricciones, es decir, el numero de rezagos de X,.

n es la cantidad de observaciones

m es el total de variables en el modelo

En caso de que el estadistico F sea significativamente grande, se descarta la hipdtesis nula,

lo que sugiere que X causa a Y en el sentido de Granger.
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1.4.8 Diagnéstico de residuos

Una vez que se ha ajustado el modelo, es crucial realizar un diagnéstico de los residuos é&;
para verificar si se comportan como una serie aleatoria sin patrones. Esto es fundamental porque
un modelo que no ha capturado completamente las dependencias en los datos presentara residuos
que tienen una estructura temporal o autocorrelacién no modelada. El diagnéstico de residuos
incluye varias pruebas que nos permiten evaluar si el modelo ha ajustado adecuadamente la

evolucién temporal.

ACF de residuos

La ACF mide la correlacion entre los residuos £, y sus rezagos €, , . Si el modelo es adecuado,
los residuos deben ser no correlacionados en el tiempo, es decir, deben comportarse como ruido
blanco. Sila ACF muestra picos significativos, esto sugiere que los residuos contienen informacién
no modelada, lo que indica que el modelo podria ser mejorado.

La ACF se calcula como:

_ Cov(é;, €, 1n)
\/Var(é,) - Var(é, .5)

Donde h es el desfase temporal y &, son los residuos estimados. Si la ACF exhibe valores

(1.18)

ACF(R)

casi nulos para todos los rezagos, se puede concluir que los residuos no estan autocorrelacionados

de manera significativa.

Test de Ljung-Box

El test de Ljung-Box, como explica Bobbitt (2020), se utiliza para verificar si los residuos se
encuentran autocorrelacionados a varios rezagos. La hipdtesis nula de esta prueba postula que los

residuos no estan autocorrelacionados, lo que indica que el modelo capturé de manera adecuada la
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estructura de la serie. El estadistico de la prueba se calcula como:

P
n—nh

Q:n(n+2)2 (1.19)

h=1

donde:
« n corresponde al nimero de valores observados,
« m se refiere al nimero de rezagos considerados en el test,
e Oy, es la estimacién de la autocorrelacion en el rezago h.

Si el valor Q alcanza un valor significativamente grande, indica evidencia suficiente para

considerar que existe autocorrelacidn en los residuos, lo que implica que el modelo debe ser ajustado.

Q-Q plot

El Q-Q plot (Quantile-Quantile plot) es un método visual que permite evaluar si la
distribucién de los residuos se asemeja a una distribuciéon gaussiana estandar (Waples (2024)). Si
la distribucién es normal, los puntos en el grafico deberian disponerse sobre una linea recta.
Cualquier desviacién sugiere que los residuos no son normalmente distribuidos, lo que podria
implicar deficiencia en el modelo al ajustarse a los datos.

El Q-Q plot es una prueba visual que ayuda a detectar si los residuos tienen colas pesadas o

si la serie temporal tiene no linealidades no modeladas.

Normalidad de los residuos

El supuesto de normalidad en los residuos es relevante en numerosos modelos de series
temporales, dado que la inferencia estadistica sobre los parametros y los intervalos de confianza

dependen de esta condicién. Silos residuos no son normales, puede afectar la validez de las pruebas
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de significancia y los intervalos de confianza. Se pueden utilizar pruebas como el test de Shapiro-
Wilk o el test de Anderson-Darling para verificar el cumplimiento de esta condicion.

El test de Shapiro-Wilk y el test de Jarque-Bera son ampliamente utilizados para evaluar
la normalidad de los residuos. La hipdtesis nula es que los residuos siguen una distribucién normal.
Si el valor p resultante es inferior al umbral estadistico (por lo general a = 0.05), existe evidencia

suficiente que respalda que los residuos no tienen una distribucién normal.

1.4.9 Supuestos

Los modelos de series temporales estdn basados en algunos supuestos que deben cumplirse
si se desean realizar inferencias validas y prondsticos. Los supuestos seran cruciales en algunos
aspectos, incluida la inferencia de los pardmetros, la validez del modelo y la interpretacion. Algunos
de los supuestos clave de los diferentes modelos de prondstico de series temporales que siempre

deben validarse incluyen:

Linealidad

Uno de los supuestos mas comunes en los modelos AR, MA, ARMA, SARIMA y SARIMAX
es que exista una relacion lineal entre las variables. La linealidad implica que la relacion entre las
observaciones actuales y sus rezagos es de naturaleza lineal. En otras palabras, el valor futuro de la
serie depende de manera proporcional de los valores pasados de la serie en el caso de los modelos
AR o de los errores en el caso de los modelos MA.

El supuesto es critico para los modelos AR y ARMA que estdn construidos basdndose en la
suposiciéon de que los procesos de series temporales pueden modelarse formando combinaciones
lineales de valores rezagados y errores. Segun Box et al. (2015) es la propiedad fundamental de los

modelos clésicos de series temporales.
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Estacionariedad

Rico (2020) explica que la estacionariedad implica que las propiedades estadisticas de la
serie, como la media, la varianza y la autocovarianza, sean constantes a lo largo del tiempo. Si la
serie no es estacionaria, debe transformarse realizando una diferenciacién hasta que se alcance la
estacionariedad.

Esta hipétesis asegura que los patrones observados en el pasado puedan replicarse en el
futuro, lo que hace posible realizar predicciones basadas en datos histéricos. Sin embargo, si los
datos no son estacionarios y no se transforman adecuadamente, los modelos no seran capaces de
capturar correctamente las tendencias y ciclos en la serie temporal, afectando la precisién de las

predicciones.

Independencia y homocedasticidad de errores

Otro supuesto importante es que los errores (¢,) sean independientes y homocedasticos.
La independencia del error significa que el valor del error en cualquier periodo de tiempo no debe
estar correlacionado con otros errores. Silos errores tienen una correlacién positiva o negativa, esto
se conoce como autocorrelacion en el residuo, lo que sugiere que el modelo no capturd la estructura
temporal de la serie, lo que podria dar como resultado una precisién deficiente de la prediccidn.

La homocedasticidad del error implica que los errores tienen la misma variabilidad a lo
largo del tiempo. Si los errores tienen diferentes varianzas en diversos periodos, denominada como
heterocedasticidad, significa que el modelo no es adecuado para realizar inferencias precisas y que

la prediccidn seria insesgada.
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Normalidad de los residuos

En algunos casos, en particular en el contexto de inferencia sobre los pardmetros del
modelo o la elaboracién de intervalos de confianza, se asume que los residuales se distribuyen
normalmente. La distribucién normal de los residuos es un supuesto comuin en muchos
procedimientos de inferencia, incluso en aquellos que utilizan métodos de maxima verosimilitud.

Si los residuos no siguen una distribuciéon normal, esto puede afectar la validez de los
intervalos de confianza y las pruebas de hipédtesis sobre los pardmetros del modelo. Sin embargo,
este supuesto no es siempre esencial para la prediccion, ya que los métodos de prediccion suelen

ser robustos ante ciertas violaciones de la normalidad, como en el caso de los modelos ARIMA.

Independencia de las variables exégenas

Cuando se utilizan factores exégenos en modelos SARIMAX, es crucial suponer que las
variables exégenas X, son independientes de los errores del modelo. En otras palabras, las
variables externas utilizadas en el modelo no deben estar correlacionadas con los términos de error
(e4). Si las variables ex6genas estan correlacionadas con los residuos, el modelo podria realizar

estimaciones sesgadas, lo que afectaria la precision de los prondsticos.

1.4.10 Paradoja de Simpson

Vellaisamy (2014) explica que la paradoja de Simpson, SB se da al incorporar una tercera
variable, por lo cual los resultados pueden ser, aparentemente, contradictorios.

En el contexto de la modelacién de la demanda por categoria en retail, esta paradoja se
manifiesta al observar que, aunque la tendencia que se genera de la demanda total es clara, las
tendencias individuales, es decir, la demanda clasificada por categoria, no coinciden con la agrupada.

Esta puede ser caracterizada matematicamente en términos de probabilidades condicionales
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y la presencia de una variable de confusion.
Formalmente, como indica Rao and Meer (2016), si denotamos Y como la variable de
demanda, X como la variable indicadora de la presencia de un evento comercial, y Z como la

variable que representa la categoria del producto, puede ocurrir que:

E[Y |X=1,Z=2]<E[Y |X=0,Z=z], VzeZ, (1.20)

mientras que en la demanda agregada,

E[Y |X =1]>E[Y |X = 0], (1.21)

En conclusién, si el andlisis es basado en el resultado de la demanda agrupada, la
interpretacion puede ser errénea, debido a que la demanda por categoria puede tener un
comportamiento diferente, lo cual puede tener un impacto en la distribucién, especialmente

durante eventos comerciales.

1.4.11 Meétricas de evaluacion

Es crucial evaluar la capacidad de los modelos de prondstico para garantizar que las
predicciones hechas con base en este sean utiles, consistentes, fiables para la toma de decisiones.
En analiticas de series temporales, hay métricas comunes que proporcionan informacién sobre la
precisién de un modelo en prondsticos y su habilidad de ajustarse a los datos histéricos.

A continuacidn, van algunas de las métricas mas importantes en el marco de los modelos de

prondstico en series temporales.

Métricas de Error Absoluto

Error Absoluto Medio (MAE)
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El MAE cuantifica la magnitud promedio de las diferencias absolutas entre los valores

predichos (fft) y los observados (Y;). Su expresién se detalla a continuacién:

1v .
MAE = ~ DY =7 (1.22)

t=1

donde:
Y, corresponde al valor observado al tiempo t,
o Y, es el valor predicho en el mismo periodo,
o n es el total de observaciones.

El MAE no es dificil de interpretar, ya que da una medida directa del error promedio. Sin
embargo, se debe considerar que no penaliza los grandes errores de manera significativa, ya que
toma el valor absoluto de las diferencias.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

La Raiz del Error Cuadrdtico Medio es una métrica que otorga mayor peso a los errores

grandes, ya que calcula la raiz cuadrada del promedio de las diferencias entre los valores reales y

pronosticados elevadas al cuadrado. La férmula para el RMSE es:

1 s
RMSE =, | DY —7,)? (1.23)
donde:
¢ Y, corresponde que se observa en el tiempo ¢,
« ¥, es el valor pronosticado en el mismo periodo t,

e n es la cantidad de observaciones.
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Esta métrica es ttil cuando se desea penalizar los grandes errores, y es especialmente
valiosa cuando las grandes desviaciones de los valores predichos son mas problematicas. El RMSE
es sensible a valores atipicos, lo que puede ser una ventaja o desventaja dependiendo del contexto
del problema.

Error Cuadratico Medio (MSE)

El Error Cuadrético Medio es similar al RMSE, pero no toma la raiz cuadrada, lo que hace
que la penalizacién de los grandes errores sea atin mayor. Sea Y; las observaciones en el tiempo ¢,
¥, los valores predichos en el mismo instante de tiempo y n el niimero de observaciones. La férmula
para el MSE se define como:

MSE — = DY =) (1.24)

Métricas Relativas

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

El MAPE cuantifica el error relativo expresado en porcentaje, lo que le convierte en una

herramienta para comparar el desempeiio de los modelos a través de diferentes escalas o unidades.
La expresion matematica correspondiente es la siguiente:

100

MAPE = —
n

Yt B ?t
Y

(1.25)

t=1

donde:
¢ Y, denota el valor real observado al tiempo t,
o Y, representa la estimacién que generé el modelo para ese mismo periodo,
« n corresponde al total de observaciones evaluadas.

El MAPE es una de las métricas mas populares debido a su facilidad de interpretacion, ya
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que mide el error como un porcentaje. Sin embargo, su limitacion consiste en que no se puede usar
cuando Y; = 0, ya que la divisién por cero es indefinida. Ademas, puede ser muy sensible a los

valores pequefios de Y,, lo que puede distorsionar los resultados.



CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

1. Clustering de categorias con K-means

y

2. Seleccidn de categorias representativas

y

3. Extraccion y limpieza de datos semanales

y

4. Imputacién de datos y tratamiento

y

5. Cruce de eventos comerciales

y

6. Modelado y evaluacion de prondsticos

Figura 2.1.
Diagrama de flujo de la metodologia aplicada

El desarrollo metodoldgico del proyecto se organizd en etapas secuenciales orientadas al
andlisis y modelado de la demanda semanal por categoria, con base en datos histdricos y eventos
comerciales. Se aplicaron técnicas de segmentacién, tratamiento de series temporales y evaluacion
estadistica con el fin de identificar el modelo de prondstico mds Optimo para cada grupo

representativo de los productos (Ver Figura 2.1).
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2.1 Clasificacion de categorias por nivel de ventas

El proceso metodolégico del presente trabajo se distribuyé en fases consecutivas
destinadas al andlisis y modelizacién de la demanda a partir de la informacién histdrica y de los
eventos comerciales. El modelo de prevision adecuado para cada grupo representativo de
productos se determiné basandose en algoritmos de segmentacion, andlisis de series temporales y
consideraciones estadisticas.

Las categorias del segmento de moda se clasificaron primero en funcién de las ventas
acumuladas de los tltimos tres afios como paso inicial. Para ello, se considero el uso del enfoque
de agrupamiento K-means, que se clasifica como un método de aprendizaje no supervisado para el
agrupamiento, en el que un conjunto de observaciones se agrupan en clusteres basados en
medidas de similitud. En este caso concreto, se trata de condiciones basadas en las ventas totales
por categoria. Se identificé el numero adecuado de clisteres (k) observando la suma de cuadrados
dentro del grupo (WSS) y el valor de k que reducian sustancialmente la variabilidad dentro de
cada grupo. Este andlisis se apoyd en una visualizacion de la WSS cambiante a medida que
aumentaba el nimero de cldsteres, de modo que se pudiera encontrar un punto de mejora. Tras un
estudio exhaustivo de la informacién disponible, se determind que el nimero 6ptimo era 4. Esta
conclusién también se ve confirmada por el hallazgo de cuatro tipos distintos de comportamiento
de ventas (véase Figura 2.2).

A continuacién, de cada grupo se selecciond una sola categoria, favoreciendo a aquellas
con el mayor volumen de ventas y el comportamiento temporal mas estable (Figura 2.3). Estas

categorias se tomaron como referencia para la posterior construccién del modelo de prevision.
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Figura 2.2.
Seleccién del numero de clisters 6ptimo
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Figura 2.3.
Distribucién de Ventas por cluster

2.2 Recopilacion y estructuracién de datos histéricos

Después de seleccionar las categorias, se extrajeron los datos histéricos de ventas por
semanas desde 2018 hasta la fecha mas reciente disponible. Se organizaron en marcos de datos
con una observacién por cada semana y categoria. Se comprobd la calidad de los datos y se
identificaron posibles datos aberrantes.

De esta manera se procedié a trabajar con el conjunto de datos sales.xlsx, que comprende
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1.544 registros, donde los importes de ventas en ddlares por mes y semana, y seis columnas
principales.

De esta manera, se procedid a trabajar con la base de ventas.x1sx que cuenta con 1.544
registros, que incluyen los montos en délares de las ventas por semana de cada mes, y 6 columnas
principales.

En esta base de datos se incluyeron las siguientes variables:

Afo: representa el afio natural en el que se registré la venta.

Mes: representa el periodo mensual correspondiente de la venta.

e Semana: indica el periodo semanal asociado a la venta.

Categoria: clasificacion de 4 grupos dentro del segmento de moda.

Evento Comercial: Variables binarias que indica la ocurrencia del evento comercial.

Monto de Venta: importe monetario en délares de las ventas registradas.

La variable Evento comercial se desarrollé mediante la interseccidn de los conjuntos de

datos de ventas con el calendario de eventos comerciales, como se describe mas adelante.

2.3 Tratamiento de datos faltantes e imputacion

Debido a las caracteristicas especificas del afio 2020, influenciado significativamente por la
crisis sanitaria global y el posible cierre de negocios, hubo periodos con ventas anormalmente bajas
o sin ventas en absoluto. El analisis de estos casos se realizé de forma individualizada y utilizando
métodos de imputacién adecuados para garantizar la continuidad y la validez de las series de datos
para el analisis de series temporales. Tras este proceso de imputacion, se obtuvieron 1.560 registros,

sobre los cuales se desarrollé el presente proyecto integrador.
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2.4 Integracion de eventos comerciales

Al mismo tiempo, se construyé una estructura bien detallada de eventos comerciales
relacionados con la empresa, que incluye, por ejemplo, sus campaifas y temporadas clave. Este
procedimiento se aplico a las fechas de los eventos y al historial de series de ventas de cada
categoria, consolidando esas fechas y creando asi variables indicadoras. En particular, las variables
indicadoras son iguales a 1 si existié un evento comercial en el periodo de tiempo y O en caso

contrario. Finalmente, las variables se incorporaron al modelo como predictores exdgenos.

2.5 Analisis y modelado

Después de depurar la informacidn, se realizé un analisis exploratorio de la serie, en el que
se reconocieron patrones de estacionalidad, tendencias y posibles problemas de inventario. En este
punto, se compararon diferentes métodos de prediccién, tanto tradicionales (ARIMA y SARIMA)
como aquellos que permiten la incorporacidon explicita de variables externas (SARIMAX). Se analiz6
el desempefio del modelo mediante el procedimiento convencional segtin el error absoluto medio, el
error cuadratico medio, el error porcentual absoluto medio, etc. A continuacion, se eligié el modelo

con el mejor balance entre precisiéon y simplicidad.

2.5.1 Analisis en Dominio de la Frecuencia

El analisis espectral se realizd6 mediante la transformada de Fourier de la serie temporal
para generar el espectro de frecuencia, lo que permiti6 descomponer la serie temporal en sus
componentes ciclicos basicos. Esto permitié reconocer patrones de ventas que no eran evidentes a
simple vista para encontrar la estacionalidad semanal o mensual, que puede estar correlacionada

con eventos comerciales.
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2.6 Evaluacion de resultados y consideraciones finales

El modelo elegido se implementd en las categorias de referencia y se probd su capacidad
para generar previsiones que se ajustaran a los datos histéricos, asi como el impacto de los
acontecimientos comerciales. Por tltimo, se debatid la importancia comercial de este enfoque en
términos de su posible extension a otras categorias y de su aplicacién préctica en la gestion

comercial y la toma de decisiones estratégicas.



CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se exhiben los hallazgos obtenidos a partir del analisis de las categorias
seleccionadas mediante el método de agrupamiento K-means, dentro del segmento de ropa
infantil. En primera instancia, se lleva a cabo un andlisis descriptivo de las series histéricas de
ventas, identificando la presencia de datos faltantes y describiendo su tratamiento mediante
técnicas de imputacion para garantizar la consistencia de la informacién. Posteriormente, se
examinan los patrones de tendencia y estacionalidad que caracterizan a cada categoria, asi como el
impacto de eventos comerciales relevantes, como por ejemplo, campafias promocionales, en la
dindmica de la demanda. De manera subsecuente, se exponen los resultados de los modelos de
prondstico aplicados, comparando su desempeflo mediante métricas estadisticas (MAE, RMSE y
MAPE) y destacando la mejora alcanzada con la incorporacién de variables exdgenas en la
prediccion, con el fin de aportar una herramienta practica para la planificaciéon de inventarios y la
asignacion de objetivos de ventas. Finalmente, se incluye un anélisis de viabilidad econdmica, en
el cual se describen los costos asociados al desarrollo de la solucién y se evaltia su factibilidad

tecnoldgica y financiera para la empresa.

3.1 Imputacion de datos faltantes

Las series originales de ventas presentaban un 18% aproximado de valores faltantes,
distribuidos en categorias y periodos distintos. El método de Holt y Winters fue aplicado para asi

garantizar la continuidad temporal, puesto que resulté apropiado en este contexto al preservar la
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tendencia, estacionalidad y nivel.

Las series originales y las imputadas se comparan en las Figuras 3.1a a 3.1d. Después de la
correccidn, se aprecia que las series mantienen los picos estacionales caracteristicos del mercado,
tales como campaiias escolares y navideiias, al tiempo que eliminan los tramos con caidas bruscas
generadas por los datos faltantes.

Las categorias 1 y 3 presentan patrones estacionales muy bien definidos y se disminuyeron
rupturas abruptas sin cambiar su crecimiento estructural. En la categoria 2, la imputacidn restituyo
la continuidad de las series, lo que permitié observar con claridad su tendencia. Por ultimo, la

categoria 4 mantiene su estabilidad al conservar las oscilaciones tipicas de alta estacionalidad.
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Figura 3.1.

Series de ventas originales e imputadas con Holt—Winters, por categoria (2018—-2024).
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3.2 Participacion por Categoria

Con el objetivo de analizar la composicién del portafolio, se calcularon las participaciones
relativas de cada categoria respecto al total anual de ventas. En la Figura 3.2 se aprecia que el
segmento primordial corresponde a la Categoria 1, cuyo peso constante se mantiene en torno al
37-40% durante todo el periodo. La Categoria 2 exhibe un decrecimiento paulatino de importancia.
En contraste, decreci6é desde un 17.1% en 2018 hasta un 13.5% en 2024. La Categoria 3 aumenta
desde 22.7% hasta 29% de forma sostenida, en tanto que la Categoria 4 fluctia entre 21% y 25%
manteniéndose relativamente constante.

Estos resultados ponen en evidencia que, ademas de las fluctuaciones en ventas totales, el
comportamiento de la demanda experimentd cambios estructurales. El crecimiento en la Categoria
3 sugiere una inclinacién mayor del mercado por este segmento en particular; mostré un crecimiento
sostenido, lo que sugiere que en el futuro podria ganar mayor peso. La disminuciéon observada en
la Categoria 2 sefiala un procedimiento de reemplazo o merma de la competitividad relativa.

Participacion anual por categoria
VentasImputadas agregadas por afio (2018-2024)
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Afio
Figura 3.2.

Participacién anual de ventas por categoria (2018—-2024).
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3.3 Variaciones interanuales

El andlisis de las variaciones interanuales exhibié comportamientos heterogéneos en las
categorias. En la base de datos sin imputar, ciertos periodos exhibian valores desmesurados. Esto
era a causa de la existencia de registros ausentes, incluso superiores al 30.000% en la Categoria 4,
de acuerdo con lo presentado en el Apéndice A.1. Tras la aplicacion del proceso de imputacion,
fueron corregidas tales distorsiones y se consiguié una vision mds coherente sobre la dindmica de
las ventas (Véase Apéndice A.5). En la Categoria 1 se evidenciaron cambios moderados con
variaciones anuales esperadas. La Categoria 2, como se observa en el Apéndice A.2, en contraste,
evidencié disminuciones acumuladas en los primeros afios (2018 - 2021), presentando caidas
interanuales que lograron sobrepasar el -10%, tal como se evidencia en el Apéndice A.6. La
Categoria 3 exhibié un descenso inicial hasta 2020, como se detalla en el Apéndice A.3. Desde el
afio 2022, ha logrado agregar aumentos interanuales cercanos al 8-10% en los ejercicios recientes,
segln lo mostrado en el Apéndice A.7. Finalmente, la Categoria 4 , luego del proceso de
imputacion de datos, evidencié una dindmica mas constante, como se verifica en el Apéndice A.8,
con alteraciones interanuales cerca del 3-4%. Sin embargo, fluctué con variaciones mas abruptas
en la versidn sin ajustar, tal y como se infiere en el Apéndice A.4.

En la Figura 3.3 se ilustran las ventas anuales consolidadas por categoria que confirman
ademas las tendencias descritas en las variaciones interanuales. La Categoria 2 manifiesta un
decrecimiento continuo desde 2018, en tanto que la Categoria 1 conserva niveles sin cambios
durante el periodo. La Categoria 3 exhibe una mejora notoria desde el afio 2022. La Categoria 4,

por su parte, permanece relativamente constante, presentando oscilaciones moderadas.
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Ventas anuales — Categoria 1 Ventas anuales — Categoria 2
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Figura 3.3.

Ventas anuales agregadas por categoria (2018-2024).

De manera complementaria, en la Figura 3.4, se evidencia la evolucidn relativa de las ventas
bajo un esquema de indices normalizados (base 100). Formalmente, sea i € {1,...,k} el indice de
categoria y t el perfodo. Denotamos por y;, las ventas de la categoria i en el periodo t y por
Y, = Z;;l Yj,¢ €l total de ventas agregado en ¢.

Para comparar trayectorias relativas, definimos el indice con base t;:

L, = 2L w100, e3>t (3.1)

,
Yito

de modo que I; ;,, = 100 para toda categoria i.
La categoria 3 presenta un crecimiento sostenido y acumulativo a lo largo del periodo,

llegando a superar el indice 300 en los afios més recientes, lo que evidencia una expansion relativa

significativa frente al nivel inicial.
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Categoria vs Total
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Figura 3.4.

Comparacion de tendencias de ventas por categoria normalizadas (base 100) (2018-2025).

3.4 Descomposicion y analisis de correlaciones

Se realiz6 la descomposicién de las series de cada categoria para poder identificar de
forma clara los componentes de tendencia, estacionalidad y ruido (Figura 3.5). En la Categoria 1,
se observa una estacionalidad sumamente marcada con periodicidad anual, reflejada en picos
recurrentes que coinciden con meses de oferta, black week y la temporada navidefia. No obstante,
la tendencia demuestra en los afios recientes un comportamiento estable con leves oscilaciones
bajas, indicando un mercado estable. Si bien al final del dltimo afio se visualiza una tendencia
decreciente marcada, esto se relaciona directamente con los ingresos de mercaderia, lo que afect6
de manera directa al desempeifio de las ventas.

La Categoria 2 muestra por su parte un patrén diferente, con una tendencia que es

decreciente. Su estacionalidad, si bien estd presente, tiene menor amplitud relativa que la



43

mostrada en la Categoria 1. Esto coincide con su participacién por aflo en los comparativos
interanuales que gradualmente se pierde. Por el contrario, en la Categoria 3 se aprecia un alza
desde 2022 en la tendencia junto a una estacionalidad intensa y bien definida; este
comportamiento apoya la hipdtesis de que el segmento ha tomado relevancia dentro del portafolio
de categorias. La Categoria 4, finalmente, combina una estacionalidad estable junto con una
tendencia algo decreciente en el periodo inicial, luego de una fase de recuperaciéon parcial,

quedando como un segmento con comportamiento intermedio.

Descomposicién — Categoria 1 Descomposicién — Categoria 2
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Figura 3.5.

Descomposicion de las series de ventas imputadas por categoria.

Mediante el andlisis de las funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial
(PACF) se corrobord lo antes mencionado (Figura 3.6). La ACF exhibe picos significativos con
rezagos multiplos de 52 en las Categorias 1 y 3. Esto confirma la presencia de estacionalidad

anual. Ademas, el PACF exhibe un corte para rezagos cortos, lo cual sugiere la inclusién de
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términos AR de bajo orden en modelos SARIMA. En la Categoria 2, que es coherente con una serie
de menor intensidad estacional y mayor volatilidad, la ACF presenta correlaciones mas débiles y
dispersas; el PACE sin embargo, mantiene sefiales de dependencia en rezagos especificos que se
deben considerar en la parametrizacién. La Categoria 4, en cambio, presenta un patréon medio,
mostrando picos estacionales claros aunque de menor tamafio que las categorias 1 y 3, lo que
sefiala que la dindmica depende de la estacionalidad y factores externos.

Estos hallazgos sugieren el ajuste diferenciado de modelos estacionales para cada
categoria. La atencidén se centra en capturar la tendencia decreciente tanto en la Categoria 2 como
en la Categoria 4 en un balance entre tendencia y estacionalidad, mientras que en las categorias 1
y 3 la estacionalidad domina la dindmica de las series. El comportamiento que se evidencidé a
través de este andlisis es la base para los ajustes de modelos ARIMA estacionales (SARIMA) con

variables explicativas.

ACF — Categoria 1 PACF - Categoria 1 ACF — Categoria 2 PACF - Categoria 2
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Figura 3.6.

Funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF) por categoria.
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El andlisis espectral permitié identificar los principales ciclos que estructuran la dinamica
de ventas en cada categoria. En laFigura 3.7, la Categoria 1 presentd picos significativos en torno
a 10.3, 13, 17.7, 26 y 55.7 semanas, reflejando la coexistencia de estacionalidad anual, es decir
un periodo de 52 semanas y periodos cortos de entre 2 a 3 meses. La reconstrucciéon con K = 8
armonicos replica de forma adecuada la estructura estacional, conservando los picos de las diversas
campaiias comerciales.

Serie original - Categoria 1 Reconstruccion Fourier (K=8) — Categoria 1
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Figura 3.7.

Analisis espectral por Fourier de las series - Categoria 1

Por otro lado, los ciclos de la categoria 2, presentados en la Figura 3.8 exhibieron un
comportamiento mas diverso, correspondientes a dindmicas de baja frecuencia, sugiriendo una
estacionalidad menos marcada, por lo que la reconstruccién con K = 6 armdnicos logra suavizar la

serie y resaltar la tendencia decreciente que se venia observando.
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Serie original - Categoria 2 Reconstruccion Fourier (K=6) — Categoria 2
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Figura 3.8.
Andlisis espectral por Fourier de las series - Categoria 2

En contraste con la categoria 3, la Figura 3.9, en la cual se identificé un patrén estacional
muy definido y la serie reconstruida con K = 8 se capté la naturaleza repetitiva de las oscilaciones,

acorde con la tendencia de crecimiento sostenido evidenciada en los ultimos afios.
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Andlisis espectral por Fourier de las series - Categoria 3



47

Por tltimo, en la Figura 3.10 de la categoria 4, mostrd ventas estables y periodos relevantes
de 13 y 26 semanas, indicando patrones trimestrales y semestrales. Sin embargo, la amplitud de

dichos ciclos es baja, por lo que su impacto en la variacion de las ventas es limitado.
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Figura 3.10.
Andlisis espectral por Fourier de las series - Categoria 4

3.5 Pruebas de estacionariedad de las series

La evaluaciéon de la estacionariedad se realizd mediante la aplicacion del test de
Dickey-Fuller Aumentado (ADF), el test KPSS en nivel y el test KPSS con tendencia, de manera

complementaria. Los resultados se presentan en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1.
Resultados de pruebas de estacionariedad (ADF y KPSS) por categoria.
Categoria ADF (p-valor) KPSS-Level (p-valor) KPSS-Trend (p-valor) Conclusion
C1 < 0.01 0.10 - Estacionaria en nivel
Cc2 < 0.01 0.066 - Estacionaria (caso limitrofe)
C3 < 0.01 <0.01 0.10 Estacionaria con tendencia (sugerir d = 1)
C4 < 0.01 0.10 - Estacionaria en nivel

Dentro de las Categorias 1y 4, el ADF descarta la hipétesis nula de raiz unitaria (p< 0.01)

y el test KPSS en nivel, por otra parte, no logra rechazar la estacionariedad (p=0.10). Asi, ambas
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pruebas sugieren que las series tienen nivel estacionario.

Si bien el KPSS en nivel arroja un resultado limitrofe (estadistico 0.426, p=0.066), el ADF
también rechaza la hipdtesis nula de raiz unitaria (p< 0.01) en la Categoria 2.

La diferencia es notable, aprecidandose sobre todo en la Categoria 3. En tanto que el KPSS a
nivel rechaza la hipdtesis nula (estadistico 1.334, p< 0.01), el ADF sefiala estacionariedad
(p< 0.01), concluyendo no estacionariedad. Esta contradiccion resulta ser frecuente en series que
poseen tendencia determinista. Sin embargo, al implementar la prueba KPSS con la hipdtesis nula
de estacionariedad en tendencia, dado el valor-p de 0.10 no se puede rechazar la estacionariedad.
Esto sugiere que la serie podria considerarse como estacionaria al incorporar un término de
tendencia dentro del modelo. Sin embargo, el andlisis de correlaciones previo sugiere que se

deben aplicar términos de diferenciacién a los modelos ajustados.

3.6 Prueba de Causalidad

En la Tabla 3.2 se resumen los hallazgos de las pruebas de causalidad de Granger aplicadas
a las cuatro categorias en cada una de las cinco campafias comerciales. Para diferentes rezagos (2 a
12), los p-valores corresponden a los valores reportados, lo cual permite identificar si una campafia
genera un efecto relevante en el comportamiento de las ventas.

Para la Categoria 1 se evidencia que las Campaiias 4 y 5 ejercen un efecto inmediato y
altamente significativo sobre las ventas, ya que sus p-valores casi nulos desde rezagos muy cortos
demuestran su impacto directo en el corto plazo. La Campafia 2 muestra un efecto diferido
consistente con dindmicas en las que la respuesta de los consumidores se concentra al final de la
campaila, pues su significancia solo aparece en rezagos mas largos (lag 12). De forma parecida, la
Campaia 1 se vuelve asi significativa desde rezagos medios y largos, lo cual refleja el peso de la

publicidad mas intensificada al cierre. Si bien su importancia estratégica radica en criterios de
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negocio mas que por causalidad estadistica, la Campaiia 3 no exhibe efectos significativos.

Patrones similares se mantienen en la Categoria 2: las Campaiias 4 mas 5 influyen de forma
significativa desde rezagos cortos, apoyando asi su rol como motores inmediatos de la demanda.
Se confirma un efecto tardio, evidenciandose la significancia de Campaiia 1 en rezagos largos (lag
12). La Campafia 2 presenta un esquema similar. El impacto detectable se observa recién hasta en
rezagos extensos. Por su parte, la Campafia 3 no muestra en absoluto una relacién causal robusta.
Esta relacién no tiene significancia estadistica.

En la Categoria 3, las Campaifias 4 y 5 son las mds influyentes nuevamente, con efectos
marcadamente persistentes ademds de p-valores cercanos a cero en todos los rezagos. La Campaiia
1 revela significancia desde rezagos intermedios. Esto sugiere un impacto a medio plazo. La
Campaia 2 muestra un efecto con retardo también, siendo significativa solo en los rezagos 10 y
12. La Campafia 3 no muestra indicios de causalidad en ningun retraso. Esto difiere con lo
observado en otras campanas.

Las Campafias 4 y 5, determinantes muy consistentes del comportamiento de ventas,
mantienen un impacto robusto en todas y cada una de las especificaciones de rezago segun la
evidencia en la Categoria 4. La Campafla 1 presenta significancia a partir de algunos rezagos
intermedios, mostrando asi un patrén tardio de respuesta. Mientras que la Campafia 3 permanece
estadisticamente irrelevante en toda la ventana de rezagos analizada, la Campafia 2 solo alcanza
significancia marginal en rezagos mas largos, similar al comportamiento en las categorias
anteriores.

Este andlisis respalda la hipdtesis de inclusién de las campafias como regresores exdgenos

claves para poder capturar efectos diferidos.



Tabla 3.2.

Pruebas de causalidad de Granger (p-valores) por categoria, campana y distintos rezagos.
Categoria Campafa Lag 2 Lag 4 Lag 6 Lag 8 Lag 10 Lag 12
Cl Campafial 0.519 0.291 0.141 0.035 0.013 0.001
Cl Campafia2 0.612 0.735 0.874 0.894 0.618 0.016
C1 Campaifia3 0.168 0.123 0.253 0.443 0.584 0.697
C1 Campafia4 1.14e-08 1.55e-24 2.31e-40 1.18e-64 2.69e-65 2.00e-66
C1 Campafa5 2.10e-44 4.41e-53 2.14e-49 2.41e-48 5.84e-49 3.34e-48
C2 Campaial 0.495 0.236 0.400 0.176 0.059 0.008
C2 Campafia2 0.949 0.767 0.900 0.424 0.225 0.011
C2 Campaifia3 0.331 0.104 0.200 0.321 0.327 0.456
C2 Campana4 0.131 2.23e-19 7.16e-34 5.03e-36 3.08e-35 8.33e-34
C2 Campafia5 1.10e-16 2.89e-20 5.34e-20 3.06e-20 6.84e-21  9.20e-20
C3 Campailal 0.192 0.413 0.561 0.007 6.80e-04 2.69e-04
C3 Campafna2 0.815 0.634 0.808 0.542 0.051 2.64e-04
C3 Campafia3 0.703 0.796 0.792 0.907 0.962 0.985
C3 Campafa4 0.018 1.58e-10 2.84e-49 1.57e-48 2.05e-46 9.65e-45
C3 Campafna5 3.40e-37 5.87e-38 1.13e-36 9.85e-37 3.60e-35 1.12e-34
C4 Campaifal 0.072 0.121 0.198 0.023 0.006 0.002
C4 Campafa2 0.303 0.634 0.770 0.708 0.631 0.029
C4 Campafia3 0.554 0.702 0.861 0.901 0.858 0.891
C4 Campafa4 2.69e-04 1.57e-16 7.86e-46 1.25e-44 1.14e-42 5.37e-42
C4 Campafla5 4.98e-35 8.63e-37 1.32e-35 4.40e-36 7.18e-35 6.64e-35

3.7 Ajuste de modelos
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A partir del andlisis de los resultados previos, se ajustaron los modelos de series

temporales. Dichos modelos integran los términos autorregresivos, ademds de los de promedios

moviles, asi como también la diferenciacién estacional indispensable.

En los casos de los

SARIMAX, se incorporaron también variables exdgenas junto con funciones de Fourier que hacen

posible capturar patrones estacionales de mayor complejidad. Las formulaciones conclusivas de

cada modelo, junto a sus coeficientes calculados, se presentan a continuacién.

El modelo SARIMA escogido para la Categoria 1 fue un SARIMA(1,0,0)(1,1,0)s,, y su

representacion matemadtica se muestra en la Ecuacién 3.2.

(1—0.4530B)(1 + 0.5458B°%) Vs, Ventas, = —0.0004.

(3.2)
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Fue estimado, igualmente, un modelo SARIMAX(2,1,3)(1,0,0)s, con regresores vinculados

a campafas comerciales mas componentes de Fourier, expuesto en la Ecuacion 3.3.

(1+0.3916B + 0.5990B%)VVentas, = 0.0055 Campafial, — 0.0282 Campafia2, + 0.0648 Campafia3,

+ 0.1448 Campaifa4, + 0.2937 Campafa5,

8
+ Z (aksen—zgt + B cos —Zg“)
k=1

+(1—0.1338B — 0.0991B% — 0.6691B>)(1 — 0.3730B>%)e,
(3.3)

El modelo SARIMA en la Categoria 2 es un SARIMA(1,1,1)(1,1,1)s,, mostrado en la
Ecuacion 3.4, mientras que el modelo SARIMAX, segtin se aprecia en la Ecuacién 3.5, une una
estructura SARIMAX(0,1,3)(0,0,2)s, con términos de Fourier de orden K = 6 y regresores

exdgenos.

(1 —0.4939B)VVs,Ventas, = (1 —0.8788B)(1 — 0.1392B°2)(1 — 0.5854B?)s, (3.4)

VVentas, = —0.0150 Campafial, — 0.0441 Campafia2, 4+ 0.1595 Campafia3,

+ 0.2186 Campafia4, + 0.4725 Campafa5,

(3.5)

6
+ Z (aksen—zggt + By cos _2§§t)
k=1

+ (1 —0.4408B — 0.2253B2 — 0.0784B%)(1 + 0.1810B>2 4 0.2551B1%)¢,
El modelo SARIMA se puede sintetizar en la Ecuacién 3.6, habiéndose adoptado la forma

SARIMA(0,1,2)(0,1,0)s, para la Categoria 3.

VVs,Ventas, = (1 — 0.4366B — 0.3705B2)¢, (3.6)
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Conjuntamente, se ajusté un modelo SARIMAX(3,1,1)(1,0,0)s, junto con armoénicos de

Fourier de orden K = 8, el cual se representa en la Ecuacion 3.7.

(1—0.3563B + 0.1626B* — 0.0807B>)VVentas, = 0.0093 Campafial, — 0.0570 Campafia2,

+ 0.2155 Campafia3, + 0.4382 Campafia4,

8

+ 0.5204 Campaiia5, + Z (aksenzg—gt + Py cos 2751_?)
k=1

+(1—0.8845B)(1 — 0.1788B>?)¢,
(3.7)

Finalmente, el modelo SARIMA para la Categoria 4 fue un SARIMA(O,1,2)(1,0,1)s,,
mostrado en la Ecuacion 3.8, mientras que el modelo SARIMAX corresponde a un
SARIMAX(0,1,2)(1,0,0)s, con regresores junto con funciones de Fourier de orden K = 8, la

representacion de lo cual se encuentra en la Ecuacién 3.9.

(1 —0.3546B — 0.1898B2) Vs, Ventas, = (1 + 0.9998B°2)(1 — 0.9512B%2)¢, (3.8)

VVentas, = 0.0049 Campafial, + 0.0228 Campafia2, + 0.1512 Campafia3,

+ 0.3631 Campafia4, + 0.6249 Campafa5,

8 (3.9)
+ Z (aksen—zgét + By cos —2§§t)
k=1

+(1—0.6017B — 0.2658B%)(1 — 0.1255B>?)¢,
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3.8 Meétricas y diagnéstico de residuales

La Tabla 3.3 resume, para los modelos SARIMA y SARIMAX dentro de cada categoria, los
indicadores de desempefio (MAE, MSE, RMSE, MAPE), los criterios informativos (AIC, BIC, logLik)
y los resultados del diagndstico de residuos. Garantizando una seleccién informada del modelo para
cada categoria.

Para la Categoria 1, SARIMA exhibe errores predictivos mas bajos, en tanto que un AIC
inferior y superior log-verosimilitud denotan un ajuste estadisticamente mdas parsimonioso en
SARIMAX. Ambos modelos cumplen con la independencia de los residuos.

Las métricas de error son comparables, demostrando SARIMA una leve superioridad en
MAPE para la Categoria 2. No obstante, los criterios de informacién denotan una evidente
superioridad del SARIMAX. El SARIMAX se muestra preferible gracias a su eficiencia estadistica
superior, considerando el comportamiento aleatorio de los residuos de ambos modelos.

Con respecto a la Categoria 3, SARIMAX presenta valores de AIC y log-verosimilitud que
favorecen de manera convincente, a pesar de que SARIMA tuvo errores absolutos menores. La
ligera diferencia observada en los errores no justifica mantener el SARIMA, por lo cual se prefiere
el SARIMAX, priorizando la mejora observada en parsimonia.

El modelo SARIMA exhibe un error absoluto medio inferior e igualmente un MAPE inferior,
denotando de este modo una ventaja leve en precision. No obstante, el SARIMAX sobresale debido a
un AIC notablemente inferior y una log-verosimilitud considerablemente superior. Adicionalmente,
presenta un BIC que resulta competitivo. La seleccién del SARIMAX como modelo final para esta
categoria se justifica, dado que ambos modelos satisfacen los supuestos de residuos y la mejora en

criterios de informacion.
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Tabla 3.3.
Resumen de métricas de desempefio, criterios de informacién y pruebas de residuos para los

modelos SARIMA y SARIMAX por categoria.

Categorfa Modelo ~ MAE MSE RMSE MAPE  AIC BIC  loglik JB(p) LB(p) DW (p)

C1 SARIMA  0.095 0.021 0.145 3.08% -246.14 -231.17 127.07 <0.0001 0.691 0.833
SARIMAX 0.113 0.022 0.150 3.65% -280.62 -171.58 168.31 <0.0001 0.704  0.888
c2 SARIMA  0.128 0.032 0.179 12.31% -96.77 -78.07 53.39 <0.0001 0.793 0.834
SARIMAX 0.143 0.036 0.190 13.23% -121.58 -32.01 83.79 <0.0001 0.955 0.915
C3 SARIMA  0.140 0.048 0.220 6.56% -4.71 6.51 5.36 <0.0001 0.810 0.791
SARIMAX 0.136 0.033 0.183 6.64% -146.02 -40.87 100.01 <0.0001 0.941 0.880
C4 SARIMA  0.099 0.024 0.154 5.48% -139.70 -120.23 74.85 <0.0001 0.447 0.790
SARIMAX 0.124 0.029 0.170 6.93% -204.44 -107.08 127.22 <0.0001 0.941 0.839

3.9 Pronésticos

Con los modelos SARIMAX seleccionados en cada categoria, se elaboraron las predicciones
para un horizonte h semanal, integrando las variables exdgenas de promociones comerciales y los
componentes de Fourier de orden previamente calibrado. Los intervalos de prediccion al 80% y
95% reflejan tanto la incertidumbre inherente al proceso estocastico, asi como la que deriva de la

estimacién de pardmetros.

3.9.1 Categoria1

En la Tabla 3.4 es donde se presentan los valores observados, los errores absolutos asociados
y los intervalos de confianza al 80% y 95% junto con los prondsticos que fueron generados por el
modelo SARIMAX para la Categoria 1. De igual forma, en la Figura 3.11 se visualiza la serie de
ventas histdricas, con los valores ajustados y los valores resultantes del prondstico.

Los indicadores globales muestran un desempefio que es satisfactorio: el MAE se situé en
0.161, y la RMSE alcanz6 0.201, lo cual confirma que las discrepancias promedio se mantuvieron

acotadas y sin desviaciones extremas. Con 0.040, el error cuadratico medio (MSE) refleja, por cierto,
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variabilidad moderada en las diferencias, mientras que el error porcentual absoluto medio (MAPE),
con 6.60%, evidencia un ajuste relativo adecuado respecto al nivel de ventas.

La Tabla 3.4 muestra que casi todos los valores reales se encuentran en los rangos
pronosticados. Esto valida la consistencia en lo que respecta a las bandas de confianza estimadas.
Los errores absolutos mas elevados se concentran hacia las primeras semanas del horizonte. La
baja aceptacién de los clientes de la coleccidon que ingres6 a finales de afio en este segmento de
producto explica este desvio, impactando de forma negativa las ventas entre enero y junio. En ese
periodo se registraron altos niveles de rebajas no vendidas y donaciones derivadas de dichas
rebajas. Esto intensificd la diferencia con respecto al prondstico y la realidad. No obstante, el

modelo estadistico es valido pues los valores reales se conservaron en los intervalos de confianza.

Prondstico Categoria 1
SARIMAX(2,0,0)(0,0,1)[52]

Ajuste Datos reales — Prondstico — Serie real
5
4
2]
8
o
>
3 o
2
2018 2020 2022 2024
Tiempo (semanas)
Figura 3.11.

Pronésticos e intervalos de prediccion (80% y 95%) correspondientes a la categoria 1.



Tabla 3.4.

Pronéstico de la Categoria 1 para las semanas 2025.001-2025.026.

Semana  Prondstico LI80% LS80% LI95% LS95% Real Error Absoluto
2025.001 2.318 2.118 2.517 2.012 2.623 2.146 0.172
2025.002 2.099 1.878 2.321 1.761 2438 2.461 0.362
2025.003 2.084 1.863 2.305 1.746 2.422 2.559 0.475
2025.004 2.246 2.021 2.470 1.903 2.588 2.290 0.044
2025.005 2.311 2.084 2.538 1.964 2.658 2.301 0.010
2025.006 2.415 2.187 2.644 2.066 2.765 2.424 0.008
2025.007 2.526 2.297 2.754 2.176 2.876  2.486 0.040
2025.008 2.499 2.270 2.728 2.149 2.849 2.333 0.166
2025.009 2.576 2.346 2.807 2.224 2.928 2.359 0.217
2025.010 2.677 2.447 2.907 2.325 3.029 2.467 0.210
2025.011 2.728 2.497 2.958 2.375 3.080 2.511 0.217
2025.012 2.678 2.448 2.909 2.325 3.031 2.447 0.231
2025.013 2.619 2.388 2.850 2.265 2.972  2.385 0.233
2025.014 2.603 2.372 2.834 2.250 2.957 2.232 0.371
2025.015 2.637 2.406 2.868 2.283 2.991 2.364 0.273
2025.016 2.606 2.375 2.838 2.252 2961 2.476 0.130
2025.017 2.625 2.393 2.857 2.270 2.980 2.609 0.015
2025.018 2.625 2.392 2.857 2.270 2979 2521 0.104
2025.019 2.638 2.406 2.870 2.283 2.993 2373 0.265
2025.020 2.701 2.468 2.934 2.345 3.057 2.524 0.177
2025.021 2.795 2.562 3.028 2.439 3.151  2.709 0.085
2025.022 2.776 2.543 3.009 2.419 3.132  2.776 0.001
2025.023 2.816 2.583 3.049 2.459 3.173  2.687 0.129
2025.024 2.738 2.505 2.972 2.381 3.095 2.666 0.072
2025.025 2.742 2.509 2.976 2.385 3.100 2.813 0.071
2025.026 2.712 2.478 2.946 2.354 3.069 2.818 0.106

3.9.2 Categoria 2

56

La Tabla 3.5 presenta los valores observados, ademds de los errores absolutos y los

prondsticos de la Categoria 2 obtenidos con el modelo SARIMAX, junto con intervalos de

confianza al 80% y 95%. La Figura 3.12 complementa este resumen mostrando la serie histdrica

mas los valores ajustados. Ademas, presenta el horizonte de prediccion.

El modelo exhibe un desempefio razonable para el horizonte considerado en términos

agregados; es decir, el MAE fue de 0.155, el RMSE de 0.188 y el MSE de 0.035. El MAPE de 22.56%

indica que, si bien el error relativo resulta moderado, este se mantiene en umbrales aceptables

para un escenario semanal con seflal de baja magnitud y también variabilidad estacional

pronunciada. Se apoya la calibracion de la incertidumbre del modelo porque la mayoria de los
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valores observados esta dentro de las bandas de prediccidn.

El patréon de errores a lo largo del horizonte sugiere dos comportamientos que estan
diferenciados. Los desvios son pequefios durante las primeras seis semanas (errores absolutos
tipicamente por debajo de 0.06), lo cual es consistente con la inercia de la dindmica reciente
capturada por el componente ARIMA. A partir de la semana 7 se ven episodios con errores mas
grandes (por ejemplo, en las semanas 7-9 y 11, con desvios absolutos entre 0.16 y 0.27) y, otra
vez, entre las semanas 15 y 21 (con picos entre 0.23 y 0.34 en 16-17 y 20-21). Tales discrepancias
si son compatibles con shocks promocionales o con diferencias en la intensidad efectiva de las
campaiflas respecto a los patrones promedio que son representados por los términos de Fourier.
Asimismo, son compatibles con posibles cambios al ser una categoria cuyo comportamiento esta
marcado por las temporadas. A pesar de lo mencionado, los valores registrados siguen contenidos
por los intervalos de prediccién. Esto indica que la medicidn de la incertidumbre es correcta aun

cuando aumenta la distancia del prondstico.

Pronéstico Categoria 2
SARIMAX(0,1,3)(0,0,2)[52]

Ajuste Datos reales — Prondstico — Serie real

Ventas

2018 2020 2022 2024
Tiempo (semanas)

Figura 3.12.
Pronésticos e intervalos de prediccién (80% y 95%) correspondientes a la categoria 2.



Tabla 3.5.

Pronéstico de la Categoria 2 para las semanas 2025.001-2025.026.

Semana  Prondstico LI80% LS80% LI95% LS95% Real Error Absoluto
2025.001 0.621 0.370 0.872 0.237 1.005 0.676 0.055
2025.002 0.543 0.255 0.830 0.103 0.983 0.561 0.018
2025.003 0.485 0.186 0.785 0.027 0.943 0.431 0.054
2025.004 0.507 0.201 0.814 0.039 0.976 0.479 0.029
2025.005 0.520 0.207 0.832 0.041 0.998 0.496 0.023
2025.006 0.614 0.294 0.933 0.125 1.102  0.650 0.037
2025.007 0.777 0.451 1.103 0.279 1.275 0.621 0.156
2025.008 0.818 0.486 1.150 0.311 1.326 0.549 0.269
2025.009 0.804 0.466 1.142 0.287 1.321 0.990 0.186
2025.010 0.847 0.503 1.191 0.321 1.373  0.880 0.033
2025.011 0.822 0.472 1.172 0.286 1.357 1.091 0.269
2025.012 0.829 0.473 1.185 0.285 1.373 0.917 0.088
2025.013 0.740 0.379 1.102 0.187 1.293  0.692 0.049
2025.014 0.743 0.375 1.110 0.181 1.304 1.040 0.298
2025.015 0.762 0.389 1.135 0.192 1.332 1.008 0.246
2025.016 0.771 0.393 1.150 0.193 1.350 1.073 0.301
2025.017 0.731 0.347 1.114 0.144 1.317 1.069 0.339
2025.018 0.747 0.358 1.136 0.152 1.342 0.744 0.003
2025.019 0.713 0.319 1.107 0.110 1.316  0.508 0.205
2025.020 0.865 0.465 1.264 0.254 1.476 0.623 0.242
2025.021 0.905 0.501 1.310 0.287 1.524 0.675 0.230
2025.022 0.832 0.422 1.241 0.205 1.458 0.701 0.130
2025.023 0.767 0.353 1.182 0.133 1.401 0.521 0.246
2025.024 0.675 0.255 1.094 0.033 1.316 0.412 0.262
2025.025 0.609 0.185 1.034 -0.040 1.258 0.485 0.124
2025.026 0.703 0.274 1.132 0.047 1.359  0.555 0.149

3.10 Categoria 3
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La Tabla 3.6 muestra los pronodsticos de la Categoria 3 que presenta la Figura 3.13,

logrados con el modelo SARIMAX, abarcando valores observados, errores absolutos e intervalos al

80% y 95%, también la serie histdrica, los valores ajustados y los prondsticos.

El desempeiio

general es solido, con MAE = 0.111, RMSE = 0.149, MSE = 0.022 e MAPE = 5.53%. Dichos niveles

sugieren variabilidad del error que estd contenida asi como sesgo reducido, lo cual es coherente

con la capacidad del modelo de poder capturar la dependencia temporal y la estacionalidad.

El hecho de que la mayor parte de las observaciones se sitlien dentro de las bandas de

prediccion a lo largo del horizonte apoya el ajuste adecuado de la incertidumbre. Los desvios mas
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notorios se concentran en las semanas especificas de: 2-3 (&~ 0.31—0.33), 15 (x 0.26), 17 (~ 0.24)
y 26 (=~ 0.26). En contraste con aquello, en ciertos puntos el error es casi nulo o bastante bajo. Esto
se puede observar, por ejemplo, en las semanas 6, 9, 12, 19 y 24, todas ellas con |e,| < 0.02.

De acuerdo con estos resultados , el SARIMAX de la Categoria 3 presenta un trade-off
favorable en parsimonia y ajuste, con bandas predictivas informativas y errores absolutos acotados.
Es recomendable el uso de los intervalos de confianza como una guia de cobertura en esas
semanas cercanas a los cambios de fase estacional para las aplicaciones operativas, ademas de
aprovechar la buena precision promedio (MAPE = 5.5%) para la planificaciéon tdctica del

inventario y el suministro, ya que los desvios tienden a incrementarse de forma leve.

Prondstico Categoria 3
SARIMAX(3,1,1)(1,0,0)[52]

Ajuste Datos reales — Prondstico — Serie real
4
»n 3
8
o
>
2
1
2018 2020 2022 2024
Tiempo (semanas)
Figura 3.13.

Pronésticos e intervalos de prediccion (80% y 95%) correspondientes a la categoria 3.
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Tabla 3.6.
Pronéstico de la Categoria 3 para las semanas 2025.001-2025.026.

Semana  Prondstico LI80% LS80% LI95% LS 95% Real Error Absoluto

2025.001 1.570 1.326 1.813 1.197 1.942  1.699 0.129
2025.002 1.385 1.116 1.654 0.973 1.796  1.698 0.313
2025.003 1.434 1.164 1.705 1.020 1.848 1.760 0.326
2025.004 1.556 1.282 1.829 1.137 1.974 1.586 0.030
2025.005 1.726 1.448 2.003 1.301 2.150 1.612 0.114
2025.006 1.827 1.547 2.108 1.398 2.256  1.840 0.012
2025.007 1.831 1.548 2.114 1.398 2.264  2.048 0.217
2025.008 1.869 1.583 2.154 1.431 2.306 2.022 0.154
2025.009 1.963 1.675 2.252 1.522 2.404 1.950 0.013
2025.010 2.039 1.748 2.330 1.594 2.484 1901 0.138
2025.011 2.122 1.828 2.415 1.673 2.571  2.103 0.019
2025.012 2.106 1.810 2.402 1.653 2.559  2.105 0.001
2025.013 1.942 1.644 2.241 1.486 2.399 1.904 0.039
2025.014 1.893 1.592 2.194 1.432 2.353 1.989 0.097
2025.015 1.942 1.639 2.246 1.478 2.407  2.201 0.259
2025.016 2.013 1.707 2.319 1.545 2481  2.098 0.085
2025.017 2.112 1.803 2.421 1.640 2.584  2.355 0.243
2025.018 2.190 1.879 2.501 1.715 2.666  2.153 0.037
2025.019 2.172 1.859 2.486 1.693 2.652 2185 0.013
2025.020 2.382 2.066 2.698 1.899 2.865 2321 0.061
2025.021 2.456 2.137 2.774 1.969 2942 2,591 0.136
2025.022 2.482 2.161 2.802 1.992 2972 2454 0.028
2025.023 2.281 1.958 2.603 1.787 2.774  2.323 0.042
2025.024 2.236 1.911 2.561 1.739 2.733  2.250 0.014
2025.025 2.227 1.900 2.555 1.726 2.728 2.341 0.113
2025.026 2.167 1.838 2.497 1.663 2.672 2431 0.263

3.10.1 Categoria 4

En la Tabla 3.7 se reportan los prondsticos de la Categoria 4; ademds, la Figura 3.14
muestra la serie histérica, los valores ajustados, al igual que los valores que resultaron del
prondstico, incluyendo intervalos al 80% y 95% y los errores absolutos.

El desempefio general es adecuado segun el periodo evaluado: MAE = 0.147, RMSE = 0.192,
MSE = 0.0369 y MAPE = 10.59%. Estos valores reflejan que las desviaciones medias permanecen
acotadas. Se evidencia un ajuste adecuado de la incertidumbre, pues la mayoria de las observaciones
se encuentran dentro de las bandas de confianza.

Las semanas 3 con 8 (con maximos en 4: |e.| ~ 0.46, 6 e incluso 7: |e;| ~ 0.31—0.33), asi

como las semanas 15 junto a 17 (|e;| ~ 0.29 y |e;| ~ 0.32, respectivamente) conforman al patrén
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dentro del horizonte de prondsticos con discrepancias elevadas que se concentran al inicio y
después. Por el contrario, prondsticos muy cercanos también se observan en las semanas 9, 11 y
19, con |e;| < 0.02). Este patron sugiere la coexistencia con una estacionalidad que estd siendo
capturada de manera efectiva. También sugiere la coexistencia de shocks especificos como
intensidad promocional efectiva, disponibilidad de surtido que no coinciden con los promedios
histéricos. Aun asi, lo que indica que la incertidumbre del prondstico estd razonablemente
cuantificada es que los valores observados permanecen en su mayoria dentro de los intervalos del
80% y 95%.

Los resultados para esta categoria muestran, en general, un equilibrio entre el ajuste y la

parsimonia ofrecida por el modelo, con errores absolutos moderados y bandas predictivas

informativas.
Pronéstico Categoria 4
SARIMAX(0,1,2)(1,0,0)[52]
Ajuste Datos reales — Prondstico — Serie real
4
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Tiempo (semanas)
Figura 3.14.

Pronésticos e intervalos de prediccién (80% y 95%) correspondientes a la categoria 4.



Tabla 3.7.

Pronéstico de la Categoria 4 para las semanas 2025.001-2025.026.

Semana  Prondstico LI80% LS80% LI95% LS95% Real Error Absoluto
2025.001 1.097 0.872 1.322 0.752 1.442  1.048 0.049
2025.002 0.836 0.593 1.079 0.465 1.207 0.887 0.051
2025.003 0.801 0.556 1.045 0.427 1.175 1.151 0.350
2025.004 0.933 0.687 1.179 0.557 1.310 1.392 0.459
2025.005 1.104 0.856 1.352 0.725 1.483 1.252 0.148
2025.006 1.209 0.959 1.458 0.827 1.591 1.522 0.314
2025.007 1.280 1.028 1.531 0.895 1.665 1.607 0.327
2025.008 1.293 1.040 1.547 0.906 1.681 1.516 0.222
2025.009 1.349 1.094 1.604 0.959 1.739 1.353 0.004
2025.010 1.415 1.158 1.672 1.022 1.808 1.406 0.010
2025.011 1.451 1.192 1.709 1.055 1.846 1.376 0.074
2025.012 1.469 1.208 1.729 1.070 1.867 1.273 0.196
2025.013 1.438 1.176 1.700 1.037 1.839 1.313 0.125
2025.014 1.407 1.144 1.671 1.004 1.811 1.214 0.193
2025.015 1.413 1.148 1.679 1.008 1.819 1.120 0.293
2025.016 1.421 1.153 1.688 1.012 1.829 1.519 0.099
2025.017 1.461 1.192 1.730 1.050 1.872  1.780 0.319
2025.018 1.437 1.166 1.707 1.023 1.850 1.552 0.116
2025.019 1.433 1.160 1.705 1.016 1.849 1.422 0.011
2025.020 1.638 1.365 1.912 1.220 2.057 1.723 0.085
2025.021 1.693 1.418 1.968 1.272 2.114  1.800 0.107
2025.022 1.739 1.462 2.016 1.315 2.162 1.684 0.054
2025.023 1.616 1.337 1.894 1.190 2.042 1.636 0.020
2025.024 1.586 1.306 1.866 1.158 2.015 1.489 0.097
2025.025 1.567 1.285 1.849 1.136 1.998 1.530 0.037
2025.026 1.558 1.274 1.841 1.124 1.991 1.500 0.058
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CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Esta investigacién aborda la evaluacion de la influencia de la integracion de los eventos
comerciales como variables exdgenas en la mejora de la precision de modelos de prondsticos de
demanda, en dolares, del sector retail. Mediante la comparacion entre modelos de prondsticos
tradicionales de la familia ARIMA estacional y SARIMAX, con el objetivo de demostrar cémo los
factores externos permiten una estimacién mads precisa, un ajuste mas parsimonioso y obteniendo
una mejor gestidon a nivel comercial al incluir factores relevantes para el negocio. A diferencia de
enfoques tradicionales que se limitan a comportamientos histdricos, el presente estudio evidencia el
aporte de la consideracién de factores externos y permite analizar el comportamiento de las ventas

desagregadas, a nivel de categorias.

4.1 Conclusiones

Posterior a la aplicacion de las metodologias planteadas empleadas en la presente
investigacidon y tras examinar los resultados, se presentan a continuacién las conclusiones mas

relevantes del estudio:

« Los datos obtenidos verifican la hip6tesis de participaciones constantes que no se sostienen en
el tiempo y evidencian la necesidad de gestionar la oferta comercial de manera diferenciada

por categoria.

« El andlisis de las frecuencias de cada categoria muestra que las ventas no solo responden a
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la estacionalidad anual, sino también a subciclos de menor duracién ligados a campafias o

rotacion de productos.

La categoria 4, en términos de gestion, necesita una planificaciéon continua, trimestral o
semestral, ademas de la anual, porque los subciclos también impactan fuertemente las

ventas.

El anélisis realizado permitié contrastar la capacidad predictiva y explicativa de modelos
SARIMAX asi como SARIMA en el estudio de series temporales con frecuencia semanal. La
marcada estacionalidad que se evidencié a partir de la descomposicién inicial de las series,
junto con los componentes aleatorios y fluctuaciones de tendencia, justificé la incorporacién

de funciones de Fourier con el fin de capturar patrones complejos de periodicidad.

Los prondsticos obtenidos mediante los modelos seleccionados presentaron en general un buen
grado de ajuste frente a los valores reales. Los errores en la prediccién fueron moderados y
también dentro de los intervalos de confianza que se esperaban. En particular, la Categoria 1
reflejé mayores desviaciones durante algunos periodos. Esto se atribuye a factores del negocio
como el mal desempefio de ciertas colecciones y el efecto de rebajas no vendidas, destacando

asi la importancia de combinar el andlisis estadistico con el contexto del negocio.

Las Campafias 4 y 5, destacaron al constituirse en los principales determinantes exdgenos de
la dindmica de ventas, ejerciendo un efecto inmediato como también persistente en todas las
categorias de acuerdo con el test de causalidad. Por su parte, las Campafas 1 y 2, mostraron
efectos tardios, explicados por el incremento de la demanda al final de estas. La Campafia 3
no exhibié significancia estadistica pese a que mantiene relevancia estratégica desde la

perspectiva del negocio.
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4.2 Recomendaciones

Tras haber cumplido los objetivos definidos en esta investigaciéon, se identificaron
oportunidades de mejora orientadas a la ampliacion del alcance de los resultados obtenidos y que
sea fructifera. En funcion de los hallazgos obtenidos, se presentan las recomendaciones principales
para el fortalecimiento de la prdactica empresarial como a la proyeccién de futuras lineas de

investigacion.

« Extender la metodologia a otras lineas de productos que cuenten con suficiente data histdrica,

evaluando su aplicabilidad y beneficios en diferentes categorias.

« En escenarios con mayor volumen de datos, se recomienda explorar enfoques mas avanzados,
como técnicas de aprendizaje automatico, que permitan complementar la interpretabilidad

con mayor poder predictivo.

o Integrar los hallazgos en la planificacién de inventarios y campaiias de marketing para

maximizar la efectividad comercial.

« Identificar las categorias con frecuencia trimestral o semestral con el objetivo de realizar un

seguimiento diferenciado.

o El costo computacional puede aumentar con modelos de diversos regresores y con multiples
armoénicos de Fourier. Se recomienda la implementacion de métodos de reduccion de
dimensionalidad o seleccién de variables, asi como también técnicas de seleccién automatica

de armonicos, que posibiliten balancear la precision y la eficiencia.
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APENDICE A

A.1 Variaciones porcentuales interanuales de venta original

Tabla A.1.
Variaciones porcentuales interanuales de ventas -- Categoria 1 (sin imputar)

MES 2019/2018 2020/2019 2021/2020 2022/2021 2023/2022 2024/2023
01 -2,9% 4,7% -6,3% -10,7% 27,8% -9,3%
02 -0,9% 5,7% -8,6% 7,3% 2,3% 0,5%
03 -4,8% -54,6% 121,8% 5,6% -5,8% 3,1%
04 1,5% -98,9% 7372,1% 28,0% -9,7% -1,2%
05 3,9% -72,9% 222,9% 11,1% 0,6% -6,8%
06 -5,2% -27,8% 42,1% -0,2% 0,1% -2,5%
07 2,9% -24,8% 19,6% 9,4% -6,4% -4,6%
08 2,7% -13,6% 13,4% -2,6% 2,2% -4,5%
09 -3,4% -2,8% 5,0% -2,4% 5,1% -7,6%
10 -9,1% -1,2% 8,6% 2,4% -3,0% -10,8%
11 0,6% -15,8% 11,0% -0,1% 4,1% -6,7%
12 3,5% -5,5% 4,7% 1,0% -6,6% 2,2%

Total general -0,8% -24,4% 27,9% 3,3% -0,3% -3,8%




Tabla A.2.
Variaciones porcentuales interanuales de ventas -- Categoria 2 (sin imputar)

MES 2019/2018 2020/2019 2021/2020 2022/2021 2023/2022 2024/2023
01 -14,8% -33,7% 21,6% -8,4% 37,3% -9,7%
02 11,8% -14,6% -31,7% 58,7% 0,2% 24,1%
03 -18,7% -63,9% 143,7% 12,6% 19,1% 36,2%
04 -8,7% -100,0% 0,0% 80,2% -16,7% 50,0%
05 -26,0% -97,4% 2115,1% 18,2% -11,3% 78,2%
06 -29,0% -69,1% 176,2% -2,0% 8,7% 5,6%
07 -24,4% -66,4% 111,8% 24,5% -17,2% -2,2%
08 -20,1% -53,0% 39,8% 29,8% 6,4% -31,9%
09 -40,1% 1,2% -19,3% 64,1% 7,2% -20,1%
10 -22,7% -27,1% 21,0% 21,9% -2,3% -31,2%
11 -24,1% -32,5% 44,4% -10,6% 4,6% -29,6%
12 -7,4% -26,2% 36,3% -1,9% -2,9% -15,9%

Total general -20,0% -47,6% 51,3% 17,0% 1,8% -0,8%




Tabla A.3.

Variaciones porcentuales interanuales de ventas -- Categoria 3 (sin imputar)

MES 2019/2018 2020/2019 2021/2020 2022/2021 2023/2022 2024/2023
01 -7,9% 7,8% -10,4% -6,6% 59,8% -8,5%
02 3,3% 1,2% -14,0% 44,0% -2,5% 5,7%
03 -11,1% -56,5% 127,2% 30,2% 3,5% -0,2%
04 1,4% -100,0% 0,0% 70,5% 3,8% 11,6%
05 -7,3% -91,4% 686,4% 88,9% -1,3% 2,4%
06 -4,0% -36,8% 48,6% 50,5% -7,4% -1,3%
07 1,9% -28,8% 24,3% 51,7% -2,4% -11,3%
08 -5,7% -9,3% 7,1% 41,2% 7,0% -13,0%
09 4,4% -8,8% 14,9% 21,5% 11,7% -2,5%
10 -1,4% -10,3% 15,2% 19,4% -2,1% 4,7%
11 -2,3% -15,9% 14,1% 14,5% 6,7% -4,6%
12 10,3% -11,9% 11,7% 10,6% -7,6% 1,5%
Total general -0,6% -28,2% 29,5% 30,9% 2,3% -1,5%




Tabla A.4.
Variaciones porcentuales interanuales de ventas -- Categoria 4 (sin imputar)

MES 2019/2018 2020/2019 2021/2020 2022/2021 2023/2022 2024/2023
01 -20,2% 25,3% -23,0% -22,2% 35,1% -31,6%
02 -0,3% 12,0% -27,7% 19,1% -15,5% 5,2%
03 0,7% -55,3% 100,4% 13,1% -12,1% 9,9%
04 2,7% -99,8% 30087,5% 28,3% -0,5% 6,2%
05 -11,1% -81,9% 339,5% 15,4% -14,4% 13,4%
06 -1,9% -36,5% 22,5% 15,1% -20,0% 22,3%
07 0,6% -37,3% 4,8% 48,6% -39,7% 44,9%
08 9,8% -25,3% -3,7% 24,4% -14,1% 10,8%
09 -4,4% 6,2% -23,4% 6,2% 7,8% -11,4%
10 -12,0% 17,0% -20,6% 16,6% -10,1% -14,8%
11 -3,2% -18,2% -10,4% 5,1% 11,3% -12,5%
12 3,3% -15,9% 2,1% 1,1% -10,4% 8,9%

Total general -2,4% -25,7% 7,9% 12,3% -8,7% 3,3%




A.2 Variaciones porcentuales interanuales de ventas imputadas

Tabla A.5.
Variaciones porcentuales interanuales de ventas -- Categoria 1

MES 2019/2018 2020/2019 2021/2020 2022/2021 2023/2022 2024/2023
01 -2,9% 0,2% -2,1% 0,1% 14,0% -9,3%
02 -0,9% -0,2% -3,2% 7,3% 2,3% 0,5%
03 -4,8% -0,2% 0,9% 5,6% -5,8% 3,1%
04 1,5% -0,1% -0,6% 4,6% -9,7% -1,2%
05 3,9% 0,1% -0,6% -2,3% 0,6% -6,8%
06 -5,2% -0,2% 2,8% -0,2% 0,1% -2,5%
07 2,9% -3,2% -7,1% 9,4% -6,4% -3,9%
08 2,7% -3,0% 1,1% -2,6% 2,2% -4,5%
09 -1,5% 1,1% -0,9% -2,4% 5,1% -7,6%
10 -4,7% 4,1% -1,7% 2,4% -3,0% -10,8%
11 0,6% -0,9% -5,7% -0,1% 4,1% -6,7%
12 3,5% -3,4% 2,3% 1,0% -6,6% 2,2%

Total general -0,3% -0,7% -1,0% 1,6% -0,9% -3,7%




Tabla A.6.
Variaciones porcentuales interanuales de ventas -- Categoria 2

MES 2019/2018 2020/2019 2021/2020 2022/2021 2023/2022 2024/2023
01 -14,8% -20,8% 1,8% -8,4% 37,3% -9,7%
02 11,8% -17,9% -28,9% 58,7% 0,2% 24,1%
03 -18,7% -18,2% 7,5% 12,6% 19,1% 36,2%
04 -8,7% -14,1% 12,9% -5,4% -16,7% 50,0%
05 -26,0% -13,5% 11,8% -29,5% -11,3% 78,2%
06 -29,0% -15,7% 1,2% -2,0% 8,7% 5,6%
07 -24,4% -6,3% -24,0% 24,5% -17,2% -2,2%
08 -20,1% -12,8% -24,7% 29,8% 6,4% -31,9%
09 -40,1% 7,5% -24,1% 64,1% 7,2% -20,1%
10 -15,6% -22,1% 3,6% 21,9% -2,3% -31,2%
11 -24,1% -6,1% 3,8% -10,6% 4,6% -29,6%
12 -7,4% -19,7% 25,3% -1,9% -2,9% -15,9%

Total general -19,4% -13,6% -1,4% 8,2% 1,8% -0,8%




Tabla A.7.

Variaciones porcentuales interanuales de ventas -- Categoria 3

MES 2019/2018 2020/2019 2021/2020 2022/2021 2023/2022 2024/2023
01 -7,9% 0,3% -3,7% -2,2% 52,6% -8,5%
02 3,3% 0,5% -13,4% 44,0% -2,5% 5,7%
03 -11,1% 0,3% -1,4% 30,2% 3,5% -0,2%
04 1,4% -0,3% -1,8% 14,6% 3,8% 11,6%
05 -7,3% -0,7% -1,6% 30,4% -1,3% 2,4%
06 -4,0% -1,0% -5,2% 50,5% -7,4% -1,3%
07 1,9% -3,7% -8,2% 51,7% -2,4% -8,4%
08 -5,7% 3,3% -6,0% 41,2% 7,0% -13,0%
09 4,4% -5,6% 11,0% 21,5% 11,7% -2,5%
10 4,6% -5,2% 2,6% 19,4% -2,1% 4,7%
11 -2,3% 1,1% -5,1% 14,5% 6,7% -4,6%
12 10,3% -9,0% 8,2% 10,6% -7,6% 1,5%
Total general -0,1% -2,5% -0,8% 25,5% 2,2% -1,3%




Tabla A.8.

Variaciones porcentuales interanuales de ventas -- Categoria 4

MES 2019/2018 2020/2019 2021/2020 2022/2021 2023/2022 2024/2023
01 -20,2% -6,4% -13,1% -7.,7% 35,1% -23,9%
02 -0,3% -7,0% -10,8% 16,3% -15,5% 0,6%
03 0,7% -6,3% -12,2% 23,1% -12,1% 9,9%
04 2,7% -7,3% -12,1% 8,3% -1,3% 7,1%
05 -11,1% 0,3% -18,5% 12,2% -1,0% -2,0%
06 -1,9% -8,6% -11,7% 10,9% 0,1% -2,4%
07 0,6% -10,0% -12,3% 23,6% -7,5% -5,5%
08 9,8% -8,4% -22,2% 25,6% -14,1% 10,8%
09 -0,2% -9,9% -14,5% 7,5% 7,8% 1,0%
10 -5,2% 6,3% -24,0% 24,3% -10,1% 7,8%
11 -3,2% -6,7% -8,0% -10,3% 11,3% -12,5%
12 3,3% -11,3% -7,4% 5,7% -4.5% 2,1%
Total general -1,5% -6,9% -13,3% 10,5% -2,3% -0,4%
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