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RESUMEN

La estimacion de demanda siempre ha sido una dificultad en toda empresa.
Tal como lo menciona un famoso matematico de Intel’: “es el problema

matematico mas dificil de ser resuelto”.

Toda empresa, grande o pequefia que fabrica y/o comercializa productos,
requiere un adecuado plan de demanda para competir en el mercado.
Errores de exactitud en el prondstico de demanda puede traer problemas
tanto por exceso de inventario asi como demanda insatisfecha, luego es un

problema importante que debe ser tratado con una base cientifica adecuada.

Otro detalle importante al momento de predecir la demanda, si se observa
gue esta se encuentra influenciada por determinados factores, para aplicar
estos en la prediccion, se deberd garantizar su existencia a futuro, de lo
contrario no podran ser utilizados para la prediccion.

En este estudio, enfocado en una realidad particular, tan compleja como
resulta una empresa de cosméticos de venta directa, con su principal medio
y vitrina llamado catalogo luego de un analisis primario de datos y su
correlacién con variables brinda una posibilidad para el pronéstico de su
demanda con un nivel de exactitud adecuado para garantizar un buen
abastecimiento de la misma y asi, una buena atencion a sus clientes sin

incurrir en costos de sobreabastecimiento para no dar pérdida.

La metodologia sienta las bases que toda empresa debe fijar antes de
aplicar una técnica estadistica, el principio fundamental a seguir sera que el

modelo a desarrollar siempre debe ser una representaciéon fidedigna de la

! Karl Kempf (Bloomberg Businessweek, 2012)
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realidad y luego, una vez definido lo anterior, se podra pensar en la técnica a
utilizar que luego de ciertas adaptaciones, para nuestro caso particular, sera
la econometria.

Adicionalmente se consideran otros aspectos, que trascienden la estadistica
tales como la elasticidad de demanda, también importantes para la fijacion

de precios.
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ABSTRACT

Demand forecasting has been always a very difficult issue in every company.
As a famous Intel’s mathematician® says: Forecasting is “the hardest problem

in math,”

Any company, large or not, that manufactures and/or sell products, requires
an adequate demand plan to compete in market. Accuracy errors in demand
forecasting can cause problems both for inventory surplus or unsatisfied
demand. Then it's an important problem that should be treated with adequate

scientific tests.

Another important detail to be considered when forecasting (if it is
determined by some factors) and to apply it with confidence, will be the
availability of this data in future. Otherwise, these factors will not be able to

be used for prediction.

In this study, focused on a particular scenario, as complex as it would be a
direct selling cosmetic company with its main showroom called catalogue
book; after a primary data analysis and the correlation between variables,
offers a possibility for demand forecasting with an appropriate accuracy level
to guarantee a correct supply. This will generate in consequence a good

customer satisfaction without oversupply costs.

The proposed methodology lays the foundation that every company should
set before applying a statistical technique: the basic principle that every

model must be a faithful representation of reality and afterwards and with

% Karl Kempf (Bloomberg Businessweek, 2012)
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confidence we can choose the technique to be used. In our case, after

certain adaptations, the chosen one was: econometrics.

This work also considers other aspects beyond statistics such as elasticity of

demand, also important for pricing.
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INTRODUCCION

El presente trabajo presenta una metodologia para prediccion de demanda
en una empresa de venta directa de cosméticos basada en el
aprovechamiento de variables que la empresa define a futuro y de las cuales
se guarda relacion historica de estas versus la demanda histérica.

El disefio de la metodologia se apoya en la teoria de modelos
economeétricos, el aporte del trabajo se enfoca en identificar las variables
mas significativas para la construccion de un modelo, las reglas propias del
negocio que deben reflejarse en el modelo asi como los parametros de
calidad que deberan ser considerados para garantizar tanto la calidad del
modelo desarrollado asi como la prediccion que generara este modelo. En
general, la metodologia propuesta busca reducir la incertidumbre de usar el
modelo propuesto resultante, particularmente el prondstico de la demanda.

La aplicaciéon de la metodologia propuesta se realiza sobre una muestra
significativa de los productos a comercializar en los préximos tres periodos
comerciales en dos de los quince paises que maneja la corporacion
cosmética que es materia de estudio. Dado que la demanda futura es
desconocida, se ensaya predecir la demanda de los tres ultimos periodos

para la muestra ignorando esos puntos de historia.

Para desarrollar y explicar la metodologia se consideraron los siguientes

capitulos cuyo contenido se resume a continuacion.

Capitulo I: que define el problema a investigar, de prediccion de la demanda
futura en una industria cosmética asi como los problemas especificos que
tiene la empresa sobre el particular, asimismo y conforme a lo desarrollado

en la matriz de consistencia, los objetivos (general y especificos); la
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importancia, justificacion y delimitacion de la investigacion en relacion a los
casos que podran ser atendidos por la metodologia y finalmente las hipotesis
del trabajo de investigacion, tanto la general como las secundarias
incluyendo adicionalmente la definicibn de las variables tanto en forma
conceptual como operacional, las mismas que seran esenciales para el

desarrollo del modelo.

Capitulo 1I: donde se establece el marco de referencia del estudio a realizar:
los antecedentes, tanto de la necesidad que nos lleva a desarrollar esta
metodologia asi como detalles de la empresa que es objeto de estudio y la
tecnologia disponible; y el marco tedrico de modelos econométricos,
particularmente de los modelos de regresion lineal multivariante asi como

una variante importante del mismo que es el modelo de variables dicotomas.

Capitulo lll: que desarrolla los aspectos metodolégicos de la investigacion,
estableciendo el tipo de investigacion a realizar, la poblacién que es objeto
de estudio asi como la muestra elegida y el criterio utilizado para definir la
misma,; las técnicas e instrumentos utilizados para el analisis y el tratamiento

de los datos.

Capitulo IV: donde se desarrolla, en forma amplia y por extenso, la
metodologia que propone esta tesis, presenta el proceso de estimacién de
demanda propuesto asi como el modelo, los criterios a utilizar propios de la
metodologia desarrollada asi como los resultados producto de la aplicacion
de la misma sobre la muestra, se presentan los resultados para cada caso
evaluado utilizando el prototipo desarrollado. Al finalizar se evalia el
comportamiento de los errores de prondstico asi como su tendencia y se
comparan indicadores, tanto de exactitud del prondstico como del nivel de
variabilidad de los datos que es explicado por el modelo desarrollado en

cada caso.

Capitulo V: aqui se presentan otras bondades de la metodologia que
complementan la inicial para propositos especificos, tales como la

separacion del modelo agrupado a fin de brindar un modelo Unico por
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producto, la manera en la cual se puede desarrollar un analisis de elasticidad
de la demanda respecto a cambios en el precio (o la aplicacion de
descuentos) y finalmente algunas sugerencias para disgregar el pronostico a
niveles mas detallados asi como una propuesta de algoritmo para

distribucion sin pérdida.

Capitulo VI: que presenta una interpretacion consolidada de los resultados
obtenidos sobre la muestra y la inferencia del resultado final dado el nivel de

confianza de la misma.

Luego se presentan las conclusiones de acuerdo a cada hipétesis
secundaria asi como la conclusion final que respalda favorablemente la
hipotesis general y adicionalmente presenta las recomendaciones a las que

se llega producto de esta investigacion.

Y adicionalmente se presentan los recursos bibliogréficos utilizados, libros,
revistas, tesis, enlaces y articulos de investigacion en revistas indexadas,

todo esto presentado segun el estilo APA, 52 edicion.

Finalmente se adjuntan anexos como apéndice a la tesis desarrollada.
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CAPITULO |
PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1.DIAGNOSTICO Y ENUNCIADO DEL PROBLEMA

El manejo de modelos de prediccion de demanda para la
industria cosmética ha sido un desafio debido a la constante
renovacion de productos ofrecidos (Accenture, 2002). A lo largo
del tiempo, las empresas han intentado predecir el futuro, en
particular la demanda: sin embargo esta tarea ha resultado
fallida y lo que funcionaba en el siglo pasado no resulta
suficiente para la realidad actual (Cook, 2006). El sistema de
venta directa incrementa la complejidad del pronostico dado
que un producto puede ser ofrecido con mas de una oferta en
uno o varios catalogos. El ingreso de nuevas empresas al
mercado hace necesario que las empresas que comercializan
productos cosméticos cuenten con métodos cada vez mas

eficientes y validados para un pronéstico de demanda acertado.

Dentro del andlisis de la cadena de abastecimiento se
identifican costos que se presentan durante el manejo del

sistema de inventarios (Mathur & Solow, 1996):

El costo de pedidos u organizacion.
El costo de compra (por unidad pedida).

El costo de conservacién (por articulo en inventario).

w0 N PF

El costo de déficit (por demanda insatisfecha).

Cabe indicar que la investigacion se enfoca sobre el ciclo de
Planeamiento de Demanda (SAP, 2011), lo cual implica que no
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se abarcara el problema de inventarios propiamente dicho sino

el de elaborar un adecuado plan de demanda para la posterior

generacion de o6rdenes de compra/produccion del area de

cadena de abastecimiento. En lo particular, para el caso de

planeamiento de demanda nos enfocamos en dos costos que

serian provocados por errores en el plan de demanda

directamente:

Inventario: en caso de producir/comprar mas alla de lo
gue sera demandado, el exceso de la produccién no
consumida redunda en un gasto innecesario de
mantener dicho inventario, en material que dada la
rotacion posiblemente puede caer en obsolescencia y de
ser asi en pérdidas irrecuperables.

Demanda no atendida: el cliente en una empresa de
cosmeéticos de venta directa lo constituye la vendedora o
mejor conocida como la consultora de belleza, quien
realiza un pedido conforme a la solicitud de sus clientes
finales y espera al cierre de cada periodo de venta que
en su pedido se encuentren todos los productos
solicitados. Si el planeamiento de la demanda cometid
error por defecto respecto a la demanda real, una o0 mas
clientes se veran afectadas por el faltante, estas
consultoras a su vez perderan los clientes vy
posiblemente, a la larga dichas consultoras decidiran
cambiar de empresa de belleza buscando otra que no
tenga el problema de faltante inesperado o no
anunciado. Si bien esta pérdida se cuantifica
basicamente como costos de oportunidad,
adicionalmente se genera un factor de pérdida a largo
plazo en caso la consultora decida no volver a trabajar

con la empresa.
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Tomando en cuenta ambas posibilidades, el plan de demanda
debe ser lo més acertado posible para productos considerados
con mayor participacion en ventas dentro de la empresa, un
acertado plan de demanda no solo reduce el inventario sino
que es el punto de partida del buen servicio al cliente, sin
faltantes respecto a lo solicitado.

Dado que el propdsito de esta tesis sera el de proponer una
metodologia basada en modelos econométricos (de regresion
lineal multivariante) para prediccion de demanda en una
industria cosmética, tenemos como consecuencia que, el

problema (general) a tratar es:

¢En gqué medida la Metodologia APORLM logra la

prediccion de la demanda en la industria cosmética?

1.2.PROBLEMAS ESPECIFICOS

Las particularidades de elaborar un adecuado plan de demanda

involucran a su vez resolver los siguientes problemas:

e (Es factible determinar los productos que exigen un
prondstico mas acertado que otros, de acuerdo al monto
de ventas y el precio de venta de cada producto?

e ¢;Se puede determinar el conjunto de variables tanto
endoégenas como exdgenas dentro de la empresa que
determinan la venta de un producto asi como las
relaciones de dichas variables con el prondstico de
demanda?

e ¢(Se puede, una vez definidas las variables, determinar
el set de variables mas importantes?

e Para aquellas vinculadas al precio del producto, ¢es
factible establecer la elasticidad de la demanda respecto

a un cambio en las mismas?
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e Si se opta por la construccion de modelos basados en
informacion historica, ¢es posible determinar cuantos
puntos de historia son requeridos para un prondstico
adecuado?

e En caso un producto se presente en varias
presentaciones o con diferentes ofertas en un mismo
periodo de tiempo, ¢es factible combinar dicha
informacion?

e (Es posible determinar la politica y esfuerzo para el
mantenimiento de modelos de una empresa de

cosméticos?
1.3.OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.3.1. OBJETIVO GENERAL

Ofrecer una metodologia general, apoyada en tecnologias de la
informacion, para la generacion de modelos de prediccion de

demanda en la industria cosmética.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Determinar los productos que exigen un prondstico mas
acertado que otros, de acuerdo al monto de ventas y el
precio de venta de cada producto.

e Determinar las variables tanto endbgenas como
exodgenas dentro de la empresa que determinan la venta
de un producto asi como las relaciones de dichas
variables con el prondstico de demanda.

e Una vez definidas las variables, determinar el set de
variables mas importantes.

e Para aquellas variables vinculadas al precio del
producto, establecer la elasticidad de la demanda

respecto a un cambio en estas.
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e Si se opta por la construccion de modelos basados en
informacion histérica, determinar cuantos puntos de
historia son requeridos para un prondstico adecuado.

e En caso un producto se presente en varias
presentaciones o con diferentes ofertas en un mismo
periodo de tiempo, determinar la estrategia para
combinar dicha informacion y producir pronosticos
aceptables para cada uno de los casos (cada oferta que
se presente).

e Determinar la politica y esfuerzo para el mantenimiento
de modelos respecto a un modo de trabajo “tradicional”
de una empresa de cosmeéticos, basado Unicamente en
la observacion del medio de venta principal, llamado

catalogo.
1.4. JUSTIFICACION Y DELIMITACION DE LA INVESTIGACION

1.4.1. IMPORTANCIA Y JUSTIFICACION

La importancia de contar con un correcto plan de demanda esta
determinada por el tiempo que involucra crear dicho plan de
demanda y que tan oportuno resulta este para generar un

correcto plan de produccion (Crum & Palmatier, 2003).

Otras empresas peruanas previamente han mencionado el
proceso de planeamiento de demanda y la importancia de

reducir sus errores de prondstico (Alicorp, 2009).

El plan de demanda de una industria cosmética tradicional,
exige que el plan de demanda se realice con al menos medio
afio de anticipacion considerando que los insumos de
determinados productos deben ser solicitados a paises del
continente asiatico cuya via preferida para la distribucion es la

maritima.
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Tomando en cuenta que una corporacion cosmética cuenta con
planes de demanda para diversas sociedades en uno o varios
continentes, el plan de demanda consolidado generara las
ordenes de fabricacion de insumos para 6 o0 12 meses en
adelante, dicho plan si bien podra ser ajustado y mejorado a
medida que pase el tiempo, sus efectos pueden resultar nulos
en caso el tiempo requerido para atender una orden de
fabricacion sea menor al disponible para el proveedor para

fabricar o distribuir el producto hacia alguna de las plantas.

Luego la importancia de preparar un plan de demanda y de
contar con una metodologia especifica para el tipo de empresa
del estudio, adicionalmente implica el concepto de oportunidad
de dicho plan, el mismo que debe ser preparado con la mayor
asertividad posible y con la mayor antelacién posible a la venta

como tal.

El contar con un acertado plan de demanda incurre en una
minimizacion de costos de inventario asi como costos de
oportunidad de perder clientes por demanda insatisfecha; en la
industria cosmética, resulta riesgoso el lanzar un nuevo
producto al mercado y sufrir de problemas de faltante en los
periodos siguientes al lanzamiento, asimismo en caso se
presente una oferta demasiado agresiva respecto a periodos
anteriores y no se logre satisfacer correctamente la demanda
de los clientes que solicitan dicho producto. Queda demostrado
en estos casos, que el producto nuevo asi como la oferta
“super especial” al no ser atendida correctamente pueden llevar
a que en futuros periodos de venta (0 campafias) no sean
solicitados nuevamente y que el producto permanezca en stock
por tiempo indefinido sin ser vendido, alterando completamente

el plan de ventas establecido para dicho producto.
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1.4.2.

Otro punto importante que tendremos en consideracion al
momento de presentar esta tesis, es la necesidad constante de
innovar la forma de trabajo en una empresa, ya que la
aplicacion de nuevas técnicas e ideas nos lleva a alcanzar
tanto una cultura de innovacion y excelencia asi como el éxito

empresarial (Chiavenato, 2008).

La innovacion (sobre el problema de estimar la demanda en la
empresa elegida) viene en la introduccibn de métodos
analiticos a consecuencia de la modernidad que hace que
ciertos conceptos, validos en el pasado, sean insuficientes en
un mundo tan globalizado y competitivo; la introduccién de
meétodos analiticos en el proceso de planeamiento de demanda
nos brindara la habilidad de tomar decisiones mas inteligentes
en forma mas rapida asi como alcanzar ventaja competitiva a

largo plazo (Cokins, 2012).

Aun cuando el problema actualmente se refiere a la realidad
particular de una empresa de cosméticos de venta directa,
consideramos que esta tesis contribuye a cualquier otra
empresa del sector que aun no cuente con una adecuada
metodologia para el planeamiento de su demanda; dado el
crecimiento esperado para el afio 2012, que es 14% para
productos cosméticos y de belleza personal seguin la Camara
de Comercio de Lima (RPP Noticias, 2012) y particularmente
para dos empresas lideres del mercado peruano,
coincidentemente en 20% (RPP Noticias, 2012) y (Diario La
Republica, 2012).

DELIMITACION

El objeto de estudio de esta investigacion es una corporacion

gue vende principalmente cosméticos en mas de once paises
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del continente americano incluyendo Norteamérica, Centro

América y paises del Caribe.

Aun cuando la corporacion comercializa tanto productos
cosmeéticos como no cosmeéticos, esta investigacion se enfoca
en el planeamiento de demanda de solo productos cosméticos
basado en su comportamiento histoérico, lo que implica que el
producto a analizar debera contar con un minimo de puntos de
historia (este valor sera determinado como parte de la

investigacion).

Se analizaran las variables mas relevantes que determinan una
subida o una reduccién en la demanda del producto, se
entendera como demanda a la venta registrada y entregada asi
como el faltante que no fue entregado al usuario, se evaluara la
intencion de compra como tal y esta sera la variable que seréa

pronosticada a futuro.

El estudio excluye casos que tienen un comportamiento
esporadico o inusual en relacién a su historia, casos en los que
el componente estocastico resulta demasiado alto para ser
tratado como parte del grupo y cuyo tratamiento
necesariamente exige un modo particular de estimar el
producto, basado en la observacién y en el analisis particular
de la oferta vinculada.

El analisis de la demanda respecto a las variables de
mercadotecnia que influenciarian la misma determinara, una
vez finalizado el estudio, las variables mas relevantes para un
pronéstico adecuado, en caso se agrupen casos de historia
adicionalmente se considerara un método que permita
desagregar este prondstico para cada oferta, sin embargo no
se analizara el cambio de la variables ni el impacto de estos

cambios sobre el plan de demanda, los cuales también pueden
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resultar contraproducentes en caso se produzcan cercanos a la

venta.

1.5.HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

1.5.1. DEFINICION DE LA HIPOTESIS

1.5.1.1.

1.5.1.2.

Hipdtesis General

La metodologia APORLM, propuesta en la presente
investigacion, apoyada por modelos economeétricos,
logrard la prediccion de demanda en la industria
cosmeética en una medida determinada de calidad tanto
del prondstico como del modelo a proponer.

Hipdtesis Secundarias

La metodologia APORLM brinda un marco conceptual
para determinar los productos que exigen un prondstico
mas acertado que otros, de acuerdo al monto de ventas
y al precio de venta de cada producto.

La metodologia APORLM identifica las variables tanto
endoégenas como exdégenas dentro de la empresa que
determinan la venta de un producto asi como las
relaciones de dichas variables con el prondstico de
demanda.

La metodologia APORLM producto de su aplicacion
determina el set de variables mas importantes para cada
modelo, luego de su ejecucion y validacion.

La metodologia APORLM permite establecer la
elasticidad de la demanda respecto a un cambio en las
variables vinculadas al precio del producto.

La metodologia APORLM dispondra de una regla para
determinar cuantos puntos de historia son requeridos

para un prondéstico adecuado.
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e La metodologia APORLM contara con una estrategia
gue combine la informacion de las variables en caso un
producto se encuentre en diferentes ofertas en un mismo
periodo de tiempo para producir prondsticos aceptables
para cada uno de los casos (cada oferta que se
presente)

e La metodologia APORLM sentara las bases de la
politica y el esfuerzo para el mantenimiento de modelos
respecto a un modo de trabajo “tradicional” de una
empresa de cosméticos, basado Unicamente en la
observacion del medio de venta principal, llamado

catalogo.

1.5.2. DEFINICION CONCEPTUAL DE LA VARIABLES

Se define como demanda de un producto al valor en unidades
que fueron solicitadas de dicho producto antes de su
facturacion, es decir, las que registra la consultora de belleza
en su hoja de pedido sea por medio fisico o virtual. Cabe
indicar que la demanda de un producto no es equivalente a la
cantidad facturada del mismo debido a que por problemas de
falta de inventario, este Ultimo puede resultar ser un valor
menor. La demanda solo existe en el pasado, por lo que se
considerara disponible, para efectos del estudio, solo como un

dato historico.

Se define como pronéstico de la demanda, al valor, también en
unidades de lo que se planea vender (por producto y en un
periodo futuro determinado). Esta informacién forma parte del
plan de demanda y es una entrada para el proceso del
planeamiento del requerimiento de materiales (MRP) para

periodos futuros, el mismo que se debe disponer, para efectos
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de un buen abastecimiento, con la debida antelacién, tres

campafias antes de su comercializacibn como minimo.

Tanto la demanda como el pronéstico de la demanda se
establecen como dependientes de otras variables que se
definen a continuacion (independientes ellas entre si) asi como
del componente estocastico, siempre presente en predicciones
(y no controlado) (Gujarati & Porter, 2008).

Otras variables importantes de ser definidas, las constituyen las
estrategias de mercadotecnia, las cuales de definen por cada
periodo de comercializacion (campafia) y que se verifican
dentro del catalogo que utiliza la consultora de belleza como los
atributos que presentan cada oferta del producto, lo cual
considera aspectos cuantitativos como el precio del producto, o
el descuento que se aplica en esa campafia hasta otros
cualitativos como la presencia o ausencia de determinado
atributo. Por ejemplo: la presencia o ausencia de una modelo
en el caso de magquillaje, la presencia o ausencia de una
etiqueta engomada con fragancia impregnada o barniz aplicado

sobre la pagina que presenta una fragancia.

Adicionalmente tenemos variables dependientes de tiempo,
que determinan si la campafia en la cual se comercializd
determinado producto coincidia con determinada fecha festiva
gue podria afectar en forma positiva o negativa la demanda de
determinado producto: por ejemplo, el dia de la madre, que
podria incrementar las ventas de fragancias femeninas y
magquillaje o el dia del padre de igual manera con las fragancias
masculinas, también consideramos el dia de la amistad (o de
los enamorados) que dependera del pais en el cual se
comercialice el producto y finalmente navidad. En todos estos
casos se considera que la caracteristica esta activa en la

campafa inmediata anterior a la fecha festiva asociada, esto
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debido a que se espera que los clientes anticipen el pedido (y
la recepcion del producto) a la festividad asociada.

Tanto las estrategias de mercadotecnia como las variables
dependientes del tiempo se consideran como influencia sobre
la demanda. La ventaja de estas variables es que se
encuentran disponibles tanto en el pasado (historia) como el

futuro.

Otro aspecto que es importante medir, serd la asertividad del
pronoéstico, la cual se calculara con un indicador que se
calculara una vez sucedida la demanda o que se podra simular
haciendo un corte en un punto determinado del pasado y
reconstruyendo el mismo tomando como base la informacion
histérica hasta ese punto y verificando la desviacion entre el
prondstico (o simulacion) y lo real (lo que efectivamente

sucedio: la demanda real).

Debido a que la presente investigacion establece trabajar con
un modelo econométrico, también se define, en términos del
mismo, dos tipos de variables que seran trabajadas en cada

modelo:

La variable dependiente o variable a explicar: en este caso la

demanda, tal cual fue definida.

Y las variables regresoras del modelo (independientes entre si)
gue estardn constituidas tanto por las estrategias de
mercadotecnia (que pueden ser cuantitativas o cualitativas) asi
como las que sefalan fechas especiales (cualitativas) y
finalmente auxiliares que permitiran incorporar factores de
tendencia (variables con incremento discreto, campafia a
campanfa o tipo contador). Dentro del modelo no se hara uso de

variables proxy (como el PBI por ejemplo).
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Adicionalmente dentro del modelo a utilizar, se consideraran los
parametros estadisticos que devuelve una regresion

(desarrollada con el método de minimos cuadrados ordinarios):

e R?% definida entre 0 y 1 que nos permite evaluar la
proporcion o el porcentaje de la variacion total en Y
explicada por el modelo de regresion.

e R? Ajustado® similar al anterior, mide el porcentaje de
variacion de la variable dependiente (explicada por el
modelo) pero teniendo en cuenta el numero de variables
incluidas en el mismo. Dado que el modelo tiende a
generar un “R? mejor” a medida que se incorporan mas
regresoras a este (lo cual no es necesariamente
correcto) este parametro permite eliminar este defecto
(Gujarati & Porter, 2008).

e El estadistico T: permite determinar la significancia de
cada variable dentro del modelo, se asume
estadisticamente que su comportamiento sigue una
distribucién T de Student de ahi su denominacion y el
método para determinar la relevancia de la variable
dentro del modelo dependiendo el nivel de confianza

establecido para la regresion.

Posteriormente se debera considerar una medida de error para
la prediccion, lo cual apoyara en forma complementaria una vez
definida la asertividad del modelo y que sera de utilidad para

las simulaciones.

La medida de error de una simulacion o pronostico, la
consideraremos comparando el valor resultante, luego de

aplicado el modelo (y generada la prediccion) versus el valor

® También conocido como coeficiente de determinacion ajustado, determina la varianza de
la variable dependiente que esta explicada por el modelo estadistico utilizado pero teniendo
en cuenta el nimero de variables incluidas en el modelo (Gujarati & Porter, 2008).
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1.5.3.

real observado. Este valor deberd ser presentado como una
desviacién porcentual sobre el dato real, de esta manera se
podra validar la efectividad del modelo independientemente si
el valor real fue pequefio (menor a veinte unidades) o grande

(méas de mil unidades por ejemplo).

DEFINICION OPERACIONAL DE LAS VARIABLES

La informacién histoérica a considerar para cada producto
contemplara Unicamente casos que correspondan a una venta
normal del producto. Se define como normal, a aquellos casos
que se encuentran dentro del catalogo. No se consideraran
casos de promociones focalizadas (a determinados grupos) o
liquidaciones ya que estos casos no se presentan en el
catalogo y dependen de un equipo exclusivo que hara este tipo
de estimaciones. Dentro de la vida de un producto, solo un 10%
de campafas se presenta este tipo de ofertas especiales.
Tampoco se estimaran productos de terceros, aun cuando la

empresa lo comercializara.

Dado lo anterior, las variables se definirian, de manera

operativa, de la siguiente manera:

e La demanda de un producto: partiendo de nuestro
sistema de informacién, como la totalizaciébn de lo
vendido y lo reportado como faltante por el sistema
comercial y cargado previamente en nuestro repositorio
de datos corporativo (cubo de ventas). Esta variable se
considera dependiente ya que producto de esta
investigacion serd modelada con una funcion
matematica.

e El logaritmo de la demanda que es una transformacion
de la variable anterior mediante la aplicacion del

logaritmo, su utilizacién se justifica por la observacién de
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la correlacion exponencial entre los descuentos y la
demanda, la misma que se manifiesta en forma
exponencial. Adicionalmente otra ventaja adicional que
brinda el trabajar con esta variable, es la transformacion
inversa en caso Sse genere un prondstico, ya que
siempre este sera no negativo.

Las variables de mercadotecnia: estas variables se
consideran como independientes entre si 'y no
correlacionadas (salvo el descuento que es una funcién
— no lineal — del precio de oferta y el precio normal del
producto). A continuacion se definen las variables que
seran utilizadas:

o Descuento catalogo: como el resultado del
complemento a uno del cociente resultante de
dividir el precio de oferta con el precio normal del
producto en tipos de oferta que aplican
Unicamente para el catalogo final para clientes.

o Descuento demo: con la misma férmula que
aplica para el descuento catalogo pero solo en
tipos de oferta demo (disponibles en el catalogo
exclusivo de consultora)

o El factor demo catélogo: que es el producto de los
descuentos demo y catalogo y cuya utilizacion
dentro del modelo aplicara para reducir el impacto
por la inclusion eventual de ambas variables en
un modelo.

o El porcentaje de exposicion: es una variable
continua que registra el porcentaje de pagina
destinado a la exposicion de determinado
producto.

o Numero de campafas con descuento: es un valor

consecutivo que se incrementa en uno cada

Pag. 29



campafia nueva en la que se comercializa el
producto y este tiene un descuento (descuento
catadlogo y descuento demo igual a cero), se
registra en forma independiente para cada
producto. Queda con el valor de cero (0) en los
casos donde el producto no ha tenido descuento
registrado. También se denomina como
consecutivo sin resto de linea.

o Consecutivo con resto de linea: similar al caso
anterior pero esta vez considera la aparicion del
producto independientemente si tenia descuento
o no. El valor se incrementa en uno cada
campafia en que aparece el producto.

o Discover: es una variable dicétoma’ que adopta el
valor de uno en caso el producto exhiba en la
campafa de referencia un adhesivo que puede
ser abierto para experimentar la fragancia de
determinado producto; el valor cero se coloca en
caso contrario.

o Factor demo catélogo: se define como el producto
de las variables: Descuento catalogo y descuento
demo, solo toma valores significativos en caso
ambas variables tengan valor registrado.

o Variable Dicotoma SET en otro TO: si el producto
aparece como un set o pareja en otro tipo de
oferta toma el valor uno. Cero en caso contrario

o Variable Dicotoma es SET: si el producto es set o
es una oferta en pareja toma el valor uno. Cero en

caso contrario.

* Que solo toma valores uno (1) o cero (0)
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Foto Modelo (variable dicétoma): toma el valor de
uno en caso el producto este exhibido en catalogo
con la foto de una modelo usando el producto.
Cero en caso contrario.

Foto producto (variable dictoma): toma el valor
de uno en caso el producto este exhibido en
catadlogo con la foto del mismo. Cero en caso
contrario.

Impacto del apoyo (variable discreta): se colocara
un valor entero en caso el producto cuente con
otro producto (de terceros) que lo apoye, es un
valor subjetivo que se coloca en el intervalo de
uno a nueve.

Numero de pedidos: para campafas pasadas que
registran venta en el sistema comercial, se
considera como el numero de pedidos facturados
en ese periodo. Para campafas futuras, se
colocaré el estimado del nimero de pedidos que
genera el area comercial.

Oferta principal (variable dicétoma): toma el valor
uno en caso el producto sea exhibido en catalogo
como la oferta principal del mismo, existen cuatro
tipos de oferta que lo sefialan como tal.

Precio de oferta: es el valor del precio al cual se
oferta el producto luego de aplicados Ilos
descuentos, tal cual figura en el catalogo.

Precio de posicionamiento: es el precio normal del
producto que figura en catdlogo, antes de
aplicados los descuentos.

Tonos expuestos: aplica solo para maquillaje y

esta constituido por la cantidad de tonos de color
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(variedades del mismo producto) exhibidos en el
catalogo por campafia para ese producto.

Todas estas variables se digitan campafia a campafa
respecto a lo ingresado en el catadlogo y estaran
disponibles en el repositorio de datos tanto para el
pasado como el futuro de acuerdo a lo planeado. Dichas

variables pueden sufrir cambios durante el planeamiento.

e Adicionalmente tenemos las variables de tipo estacional:

gue se relacionan a fechas festivas:

o Dia de la Amistad

o Diade la Madre

o Diadel Padre

o Navidad
Todas estas seran variables dicétomas y tomaran el
valor de uno en la campafa inmediata anterior a la fecha
festiva indicada (la cual varia de pais a pais) y el valor
cero en caso contrario. Estas variables formaran parte
del modelo, pero no requieren ser almacenadas, dado
gue hay reglas que las construyen en tiempo real.

e Asi como las variables dic6tomas que se utilizaran en el
modelo, en caso se combine la informacién de diversos
productos en un mismo modelo y que permitirdn
identificar si el registro corresponde a determinado
producto o no: tomando el valor de uno en caso y

colocandolo en la variable dicotoma “i” en caso el

registro corresponda al producto “i”. En caso sean “n

productos, el numero de variables a incluir sera “n-1”.

La informacion de las variables de mercadotecnia se registran
en un sistema por cada centro-campafia-producto en el sistema

origen y tipo de oferta (presentacion en catalogo) disponible.
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Para ejemplificar este caso se presentan las reglas que se

utilizaran para cada variable registrada:

Variable

Agrupacion utilizada
(agrupando los tipos de
oferta del producto por

campafay pais)

Descuento catalogo
Descuento demo

Variable dicotoma

discover
% de Exposicion Total

Precio de

Posicionamiento
Precio de Oferta

Variable dicotoma ¢ Es
Set?

Variable dicotoma ¢ Es
Set en otro Tipo de

oferta?
NUumero de Pedidos

Variable dic6toma

Oferta Principal

Variable dic6toma Foto
Modelo

Maximo de todos los valores

Maximo de todos los valores

Maximo de todos los valores

Maximo de todos los valores

Minimo de todos los valores

Minimo de todos los valores

Maximo de todos los valores

Maximo de todos los valores

Méaximo de todos los valores

Maximo de todos los valores

Maximo de todos los valores
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Variable Agrupacion utilizada
(agrupando los tipos de
oferta del producto por

campafay pais)

NUmero de Tonos Maximo de todos los valores

Expuestos

Variable dic6toma Foto = Maximo de todos los valores
Producto

Tabla 1: variables de mercadotecnia definidas para la empresa en estudio

Algunas variables seran calculadas en tiempo de ejecucién, por
ejemplo: el factor demo catdlogo que tiene una férmula
definida, asi como las fechas festivas, que se pueden deducir
de acuerdo a la campafa y el pais que se esta trabajando.

Adicionalmente tenemos los parametros de la regresion que se
calculan en cada regresion que se ejecute, los cuales se
resume a continuacibn y cuyo calculo correspondera al
algoritmo estadistico que se aplique para regresion lineal

multivariante:

e R% coeficiente de determinacién que establece la
medida en la cual queda explicada la varianza de la
variable dependiente por el modelo en si, adopta valores
entre cero y uno siendo los valores cercanos a uno los
mas deseables.

e R? ajustado: es el coeficiente de determinacién pero
ajustado de manera que se elimine el efecto de un “falso
incremento” por un exceso en la inclusion de variables

dentro del modelo, también varia entre cero y uno.
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El parametro beta: que determina el coeficiente que
acompania a la variable durante la regresion.
Estadistico-t: es un valor asociado a cada parametro
beta, su valor se compara con los de la distribucion
T.Student para un contraste de hipétesis si la variable
debe permanecer o si debe ser removida.

P-Value (o nivel de significancia): determina la
probabilidad de que se acepte la hipétesis nula de la
prueba T (con el estadistico-T), es decir que se rechace

la variable del modelo.

Y finalmente el pardmetro que sera utilizado para determinar la

eficiencia de la prediccion:

El MAPE: que se define como el promedio de n
observaciones con dos variables: el real y el estimado.
Se compara el real y el estimado de la siguiente manera:
tomando la diferencia en valor absoluto del valor real
menos el estimado y dividiendo dicho valor entre el real.
Se toman los resultados y se promedian entre el total de

observaciones.

El uso del MAPE en forma operacional se dara en cada

regresion, tomando tres campafias menos de historia y

simulando el prondstico de estas, luego se obtendra para cada

producto un MAPE que determine el grado (promedio) en el

cual el estimado dista del real (casi siempre expresado como

medida de porcentaje) el mismo que a nivel de empresa se

considera que debera estar siempre debajo del 40% de manera

gue el equipo de cadena de abastecimiento sea capaz de cubrir

este excedente (como inventario sobrante) o faltante (que

podria ser cubierto con el margen de cobertura establecido).
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Para efectos de la investigacion, tanto la demanda, el MAPE
asi como los pardmetros del modelo resultardn ser variables

dependientes respecto a lo modelado.

El MAPE es una herramienta universalmente utilizada en
prondsticos de series de tiempo, y se representa como un valor
porcentual absoluto de la desviacion estdndar del valor
prondéstico versus el valor real. Su rango de valores posibles
varia entre 0% y 100%. Cuan mas bajo es el valor del MAPE,
mas acertado seria el pronostico. Para mineria de datos, se
calculan frecuencias de acuerdo a intervalos de tres niveles:
alto, medio y bajo. Y se suele ordenar por el MAPE, asignando
el valor de alto al 30% superior, medio al 40% debajo y bajo al
30% inferior (Kook Park, Song, Yoo, Woong Rhee, Ryoung
Park, & Chang, 2006).

El valor del MAPE promedio a nivel productos entre diferentes
tipos de negocio (automoviles, tecnologia de la informacion,
productos de consumo, comida/bebida, cuidado de la salud,
productos industriales, farmacéuticos, minoristas,
telecomunicaciones,...) resulta 30% de acuerdo a un estudio
del 2006. Por este motivo se considerara como una buena
referencia un resultado que esté por debajo o a lo mas este
valor. Sin embargo cabe indicar que el MAPE no es una
medida de desempefio promedio, tampoco se recomienda
recurrir a encuestas o informacion previa para comparaciones

de rendimiento (Kolassa, 2008).

Adicionalmente tenemos que la politica de inventario de la
empresa en estudio permite una reaccion para tres camparas
de hasta el 30% sobre lo demandado, sera este valor el que

tomaremos como referente para un maximo de error.
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Dentro de cada ejecucion se buscara que el R? ajustado sea
méaximo y el MAPE minimo, lo cual brindara una alternativa

fiable del uso del modelo a lo largo del tiempo.

El valor del R2 estad recomendado por encima del 90% (SAP,
2011) sin embargo para nuestro estudio, una aceptacion del

80%" sera suficiente y aceptable.

® 80% de la variacion de la demanda explicada por una relacién lineal (log-lineal) entre las
variables que componga el modelo.
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CAPITULO Il
MARCO DE REFERENCIA DE LA INVESTIGACION

2.1.ANTECEDENTES

2.1.1. Sobre la metodologia

La metodologia propuesta, basada en modelos econométricos
tiene sus antecedentes en la necesidad de la empresa en
estudio de contar con un sistema de prediccion apoyado en

técnicas estadisticas.

A la fecha la empresa utiliza promedios histéricos e intuicion
para determinar la demanda, considerando la informacién
histdrica disponible en los repositorios de datos de la empresa.
Por este motivo, nace la necesidad de apostar por algun
método o modelo apoyado en la informacion histérica
disponible.

Al indagar en el mercado sobre herramientas informaticas que
permitan realizar la prediccion de demanda, se encuentran
varios proveedores que facilitan la realizacion de la misma
mediante el uso de dos técnicas estadisticas: series de tiempo

y modelos de regresion lineal.

Durante el estudio se descarta el uso de series de tiempo para
la prediccion, dado que la serie de tiempo consideraria hasta
tres factores: la componente base (o nivel de estimacion), la
tendencia y estacionalidad segun Holt-Winters (Cowpertwait &

Metcalfe, 2009) insuficientes para la prediccion de demanda la
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misma que posteriormente se descubriria que estaba
influenciada por factores, muchos de ellos determinados por la

propia empresa (variables de mercadotecnia).

Por este motivo y considerando una transicion apropiada para
el equipo de administracion de la demanda, basicamente para
los planeadores de demanda, con ninguna formacion
estadistica, se propone una metodologia, con base en la teoria
estadistica, que pueda apoyarse en una herramienta
informética que aproveche la informacion ya disponible en el
repositorio de datos.

Considerando los indicios que reportarian que la demanda esta
influenciada por ciertos factores que la empresa maneja con la
debida anticipacion para un correcto abastecimiento; los
modelos causales, particularmente los modelos econométricos,
ofrecen una posibilidad también apoyada por herramientas
informaticas disponibles en el medio, para realizar prediccidon

de demanda a mediano plazo.

2.1.2. Sobre laempresa

A continuacién se describen ciertos hechos y cifras de la
empresa en estudio, considerando que no se obtuvo el permiso
para hacer uso de su nombre real, la empresa de cosméticos

en estudio sera4 denominada como: CosmetiCorp®.

CosmetiCorp es una empresa con presencia en 15 paises y
que cuenta con mas de 8500 colaboradores, con 40 afios de
experiencia y tres marcas reconocidas en el medio, las mismas

gue llegan a millones de mujeres de América Latina a través

® Todos los resultados, tablas e informacién presentada, debera ser considerada como
ficticia aun cuando se basa en un caso real de una empresa lider de cosméticos en el
mercado peruano. Cualquier parecido con la realidad actual de cualquier empresa del
medio, serd una mera coincidencia.
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del modelo de la venta directa con una red de mas de 800 000
consultoras de belleza.

La empresa sefiala un compromiso, el de acercar a la mujer a
su ideal de belleza y realizacion personal, lo cual lo reflejan en

Su organizacion:

e En el interior de la compafia, donde el 74% de los
puestos laborales y 80% de posiciones directivas la
ocupan mujeres.

e Con el modelo de negocio se acercan a mas de 800000
consultoras de belleza y millones de consumidoras a su
ideal de belleza y realizaciéon personal.

e Con la inversion social a través de la Fundacion
CosmetiCorp, impulsan el “empoderamiento” de la mujer
a través de la educacion, con el fin de promover una

mejora en la sociedad.
VISION DE LA EMPRESA

Ser la compafiia que méas contribuye a acercar a la mujer a su

idea de belleza y realizacion personal.
MISION DE LA EMPRESA

Creemos en la mujer. Reconocemos su espiritu emprendedor y

fortalecemos su capacidad para trasformar su vida y entorno.

Creamos experiencias de marca memorables que inspiran y
mejoran la vida de nuestros consumidores. Generamos
oportunidades de crecimiento y desarrollo para nuestros

colaboradores, consultoras y proveedores.

Creemos que todos aspiramos a nuestra realizacion vy
promovemos el liderazgo como un medio para alcanzarla.
Buscamos nuevos desafios para crecer, evolucionar y alcanzar

nuestro maximo potencial.
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Creemos en el trabajo en equipo, en la confianza y libertad de
explorar, crear, aprender para lograr retos extraordinarios vy

contribuir al crecimiento sostenible de la sociedad.
VALORES DE LA EMPRESA

e Liderazgo: Es dirigir tu propia vida para lograr lo que te
propones. Es inspirar e impulsar el cambio, movilizando
a otros a desarrollarse y creer, para contribuir al logro de
nuestra vision.

e Pasion: Es la energia y el entusiasmo que nace de
disfrutar lo que hacemos y que nos impulsa a desarrollar
nuestro maximo potencial.

e Compromiso: Es creer en CosmetiCorp y vivir su
filosofia. Es asumir la responsabilidad de hacer que las
cosas sucedan para contribuir al logro de nuestra vision
y alcanzar nuestra realizacion personal.

e Orgullo: Es compartir una historia de éxito que nos
respalda e inspira. Es ser parte de un equipo capaz de
emprender y lograr retos extraordinarios. Es cuidar y

contribuir al prestigio y éxito CosmetiCorp.
MODELO DE NEGOCIO

“Nuestro modelo de negocio adopta la venta directa como canal
estratégico y representa para CosmetiCorp no solo el éxito del
negocio, sino una oportunidad para contribuir al desarrollo de la
region (CosmetiCorp, 2009).”

CULTURA COSMETICORP

Nuestra cultura Organizacional se basa en el trabajo en equipo
y en la construccion de relaciones de confianza, lo que permite
desarrollarnos en un ambiente creativo y entusiasta que
incentiva la innovacién. La diversidad cultural con la que

contamos nos enriquece como corporacién multinacional.
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El CosmetiCorp compartimos la pasion por ser los mejores y
formamos lideres, personas comprometidas con su vision

personal y con nuestra vision corporativa.

Esta visidn nos lleva constantemente a asumir grandes retos,
es asi que, como parte de una estrategia de crecimiento
enfocada a impulsar nuestra posicion en la region, en el 2009
iniciamos una transformacion organizacional con la que
estamos fortaleciendo nuestra estructura, procesos Yy

capacidades para alcanzar una cultura de alto desempefio.
ESTRUCTURA COSMETICORP

Contamos con cuatro unidades de negocio que funcionan como
areas autonomas dentro de la corporacion, con
responsabilidades financieras propias, lo que nos permite
mayor velocidad en la toma de decisiones. Estas son: Marcas,
Ventas, Operaciones y el Centro de Servicios Globales. Cada

una es dirigida por un Vicepresidente.

Asimismo agrupamos nuestros paises en “clusters”, lo que nos
permite generar sinergias regionales, mayor descentralizacion y
un mejor manejo gerencial. Cada “cluster” es dirigido por un
vicepresidente que trabaja de la mano con el Director General

del pais, el maximo lider local.

Aparte contamos con las vicepresidencias de gestion humana y
estrategia y finanzas que trabajan como socios estratégicos

con las diferentes areas para impulsar el logro de sus objetivos.
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VP Marcas VP Ventas VP VP Centro de
Operaciones |[Servicios
Globales

Direccién Cluster A

Direccion Cluster B

Direccion Cluster C

| V.P. Gestion Humana / Estrategia / Finanzas

Tabla 2: estructura organizacional

Finalmente, desde el 2009 contamos con la Direccion de
Auditoria Interna, creada con el objetivo de fortalecer el sistema
de control interno. Contar con este equipo nos permite
identificar los riesgos del negocio y garantizar el funcionamiento
del sistema de control en los paises y las areas de la

corporacion.

LOGROS DE COSMETICORP EN CIFRAS (CosmetiCorp,
2010):

e Puesto 3 en el Ranking de mayores empresas de
cosmética en America Latina (Euromonitor 2010)

e Puesto 13 en el ranking de las 100 empresas top de
venta directa del mundo (Direct Selling News 2009)

e Puesto 22 en el ranking de las 100 mayores empresas
de cosmética en el mundo (WWDBeautybiz 2010)

LA VENTA DIRECTA

La consultora o consejera no tiene relacion laboral con
CosmetiCorp, ellas son vendedoras independientes de los
productos. Sin embargo, son el pilar del negocio, en sus manos
estd la ventaja diferencial y éxito de la corporacion, porque
ellas y su catdlogo representan el canal mas estratégico, la

venta directa.
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Revision de ~ Visita a

sus metas Clientes
Pago en el Llenado de
g la Orden de
Banco
Compra
Entrega del Asistencia
Pedido al a Reunion
Cliente de Ventas
\ Recepcion /
de la Caja
de Pedidos

llustracion 1: Ciclo de Ventas CosmetiCorp

CICLO DE VENTAS

El aflo en CosmetiCorp esta dividido en 18 camparias, es decir
periodos de venta de tres semanas. Durante cada periodo las
consultoras muestran los catalogos de la campafia, toman
pedidos, cobran, pagan en el banco y reciben la informacién de
la siguiente campafa de venta. A este circuito que se renueva

cada tres semanas, se denomina ciclo de ventas.
DATOS SOBRE LOGISTICA y OPERACIONES

CosmetiCorp es una empresa con dos mil items entre sus tres
marcas. Cuenta con 4 centros de produccion principales, 20
almacenes y 300 proveedores externos. Maneja un canal de
venta directa que involucra a mas de 800000 mujeres, a las
cuales reparte productos y catadlogos cada tres semanas.
Ademas utilizan mas de cien mil metros cuadrados en sus
centros de distribucion, reparte mercaderia en mas de 2300

ciudades y realiza diez millones de transacciones al afio.
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PUNTOS CLAVE DEL NEGOCIO

El primer factor fundamental para el éxito del negocio es la
estimacion de la venta. CosmetiCorp trabaja en quince paises
y, tiene cerca de dos mil items de venta activos en sus
catalogos. La venta directa depende mucho de la innovacion.
Teniendo campafas cada tres semanas, la actualizacion de los

productos €s una tarea permanente.

Para establecer una comparacion, Unilever lanza cincuenta
productos por afio, mientras que CosmetiCorp lanza cerca de
cinco veces mas; es decir, un promedio de quince por
campanfa. La dindmica del equipo de cadena de abastecimiento
en venta directa es mucho mas amplia y hace que anticipar la
venta sea mas dificil. Cada campafa la empresa lanza ofertas
y promociones nuevas. Aproximadamente 20% de los
productos de un catalogo son nuevos 0 con una situacion de
precio o promocion distinta: si el producto varia de precio de
una campafa a otra, su situacion cambia. Esto hace que la
prediccion de la demanda sea mucho mas inestable, lo que
genera una mayor dificultad para abastecer a los paises donde

trabaja la corporacion.

La caracteristica de la venta directa es justamente esta, muy
distinta a la que se da en establecimientos tradicionales. Si, por
ejemplo, un consumidor quiere comprar una nueva marca de
champu especifica, va y lo busca en una tienda. Si no lo
encuentra, tiene dos opciones: dar un paso a la derecha y
escoger uno de otra marca o ir a otra tienda para seguir
buscando. En la venta directa, la consultora hace el pedido.
Dos semanas después recibe la caja. Si el producto no llega,
pierde la venta y quedan insatisfechas ella y su clienta. En la
venta directa la calidad del servicio es, entonces, mucho mas

determinante.

Pag. 45



2.1.3.

Otro aspecto que afecta la fluctuacién de estimados es la
ampliacion del namero de consultoras. En Colombia, por
ejemplo, subié de 145 000 en el afio 2009 a 200 000 en el
2010; y en Venezuela, durante el mismo periodo, aument6 en
30 000. Esto implica estar listos para afrontar crecimientos

importantes en los nuevos puntos de venta.

El inventario se prepara también con acciones preventivas. Se
hace una operacion de demanda anticipada, una semana antes
de arrancar la campafia, que es cada tres semanas. Pero este
lapso no es suficiente para reaccionar; por ello, es fundamental
poner el foco en la estimacion de la demanda. (M.R.:

Vicepresidente de la Unidad de Negocios y Operaciones).

El compromiso del area (de logistica y operaciones) es tener el
producto correcto con la calidad correcta, el precio adecuado y
en el tiempo preciso. La cadena debe estar muy bien integrada,
desde el estimado de ventas hasta la distribucion interna,

pasando por los proveedores externos y la manufactura.
LA META

El riesgo de fallar en la cadena no se traduce solo en la venta
perdida sino también en el riesgo de perder a la consultora. En
la venta directa se hipoteca el prestigio de la compafia a la
credibilidad futura (Infante, 2011).

Tecnologia

Una forma de hacer mas eficiente una compafiia es afinar sus
procesos. Es necesario optimizarlos para no tener periodos de
tiempo perdidos entre actividades. En CosmetiCorp el area
encargada del éxito de estos procesos es la de Servicios
Globales, que desde el 2008 combina soporte administrativo y

tecnoldégico.
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El rol de esta area es proporcionar a la compafia servicios y
soluciones innovadoras en cuatro grandes rubros: tecnologia,
soluciones informaticas, administrativas y transaccionales. El
rubro de tecnologia se encarga de respaldar las
comunicaciones nacionales e internacionales; es decir, del
buen funcionamiento de la maquinaria y la infraestructura. El de
soluciones informaticas, de innovar con herramientas mas
eficientes para velar por que las soluciones implantadas sean
las mejores y traigan mas beneficios. La parte administrativa se
encarga del mantenimiento, la vigilancia y los servicios
administrativos de las oficinas. El rubro transaccional se ocupa
de los servicios financieros y contables: centraliza las
operaciones contables, de pagos, nédminas y verificacion de

ordenes.

A finales de la década de 1990 CosmetiCorp emprendié una
serie de evaluaciones con una asesoria auditora para
implementar un sistema informatico que englobara todas sus
operaciones. Empezaron con el Pert, Colombia y Chile, y luego
abrieron su servicio a otros paises, con la idea de ganar
eficiencia operativa sin replicar equipos de personas ni
sistemas en cada pais. Esto significaba mas inversion en
computadoras y en programas. Hoy, SAP es el sistema que
atiende, desde el Perd, las operaciones de los quince paises

donde llegan las marcas de CosmetiCorp.

De acuerdo a lo observado en la empresa en los ultimos 10
afios, aun cuando se pretenden utilizar medios tecnolégicos
para automatizar la labor, el proceso de estimacion de la
demanda sigue apoyandose sobre técnicas tales como el
calculo de promedios, analisis de graficos, muchas veces

realizados con Microsoft ® Excel, comparaciones anuales
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superpuestas (proyeccion por indices) asi como regresiones a
nivel agregado.

La empresa hace esfuerzos periddicos, mediante la
tercerizacion de los servicios de soporte e infraestructura, de
contar con las herramientas mas actualizadas tanto para cada
colaborador que tiene la empresa como para las operaciones

gue se manejan en forma centralizada.

Sin embargo no se encuentra una metodologia consistente y de
utilizacion uniforme para la prediccion de demanda aun de un
solo producto, motivo que nos hace reflexionar en esta

necesidad para cualquier empresa del sector.

2.2.MARCO TEORICO

Al analizar el modo de trabajo actual del planeador de demanda
se observa que est4d enfocado al analisis de la demanda
pasada y las estrategias tales como el precio y la presentacion
gue se utilizaron en dicho periodo pasado, generando para
cada producto un conjunto de combinaciones sobre la cual se
puede partir para inferir el nimero de productos a vender en un
futuro en caso se apliquen combinaciones similares 0 una
estrategia combinada de mercadotecnia (mismo precio pero
diferente exposicién por ejemplo). También se ha detectado
que las variables mas importantes son las que se disponen y
controlan dentro de la empresa. Por ejemplo tomando en
consideracion la recesion del 2008 / 2009, se ha observado que
la industria de la belleza ha demostrado ser a prueba de
recesion, en cierta medida, ya que la apariencia y el bienestar

se quieren mantener (Rencher, 2010).

Dados los antecedentes en los que se pronostica la demanda
de un producto en base a la informacion de venta pasada asi

como la estrategia que se utilizé en dicho momento, es factible
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elaborar una matriz que permita observar para un producto
particular las combinaciones de diversas variables de venta asi

como el nimero de unidades demandadas.

“‘Un efectivo planeamiento de demanda comienza por el
entendimiento de patrones de demanda de sus productos asi

como los consumidores” (McKinsey&Company, 2008).

Al inicio de este estudio se hizo una revision previa del
comportamiento de la consultora (qué es la razén de ser de la
empresa, mas alla del consumidor final), asi como ciertos
patrones que permiten entender la demanda de los productos.
Como parte de esta observacidbn se encontraron relaciones

tales como:

e La venta se incrementa o se reduce dependiendo el
precio (de oferta) al cual se ofrece el producto en una
campafa en particular, basicamente el descuento define
esta relacion.

e Ciertos productos son vendidos con mayor éxito en
determinadas fechas especiales. P. Ej. se puede esperar
una demanda considerable de fragancias masculinas en
la campafa inmediatamente anterior al dia del padre de
cada pais en que se ofrece el producto.

e Los productos no se ofrecen al mismo precio todas las
campanfas, algunos se ofrecen con ciertas campafias de
descanso para dar espacio al ingreso de otros
productos.

e O también se presenta el mismo producto en varias
versiones u ofertas, con descuentos Yy precios

diferenciados, algunos focalizados exclusivamente a la
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consultora’. Pero al mismo tiempo se detecta que si bien

el cliente final solicita a la consultora un determinado

producto al precio de campania, la consultora, actuando

como un ente racional, evalla la mejor oferta de todo el

conjunto al cual tiene acceso y termina solicitando el

producto en la oferta que mas le favorece (la que le

brinda mayor margen de ganancia). Esto implica que

aun si hay varias ofertas o precios/descuentos, la

consultora solicita la oferta mas agresiva ignorando las

anteriores.

Para demostrar la relacién entre ciertas variables graficamos la

relacion entre las mismas:
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llustracion 2: grafico de dispersion (venta vs. descuento, producto 1)

" El hecho de contar con diversas presentaciones del mismo producto, conlleva a agrupar la
informacién y crear un pronostico también agrupado o agregado, tal como recomiendan

ciertos autores (Wallace & Stahl, 2008)
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Venta vs. Descuento (Bloqueador
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llustracion 3: grafico de dispersion (venta vs. descuento, producto 2)

De la observacion de estas relaciones, podemos apreciar que un producto
se consume mas a medida que es ofrecido con un descuento mayor
(considerando la estrategia mas agresiva). Adicionalmente vemos que la
relacion entre estas dos variables (descuento y demanda) es directamente
proporcional pero no es lineal, lo cual nos hace suponer que el modelo a
trabajar podria ser del tipo no lineal, posiblemente exponencial. Esta relacién
se observa también en otros casos tales como el modelo que establece una
relacion entre los afios de educacion de una persona y los honorarios que
percibe (Card, 1999). Esta misma relacion que se denomina log-lineal o “log-
linear” se ha verificado en otros estudios donde una variable crece
indiscriminadamente y en forma no lineal a medida que otra si lo hace. Por
ejemplo: el uso de anticonceptivos entre edades de 15 a 34 afios sino de 30

a mas (Rodriguez, 2007).
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llustracion 4: grafico de dispersion (venta vs. descuento, producto 3)

A la fecha de la presente investigacion, se revisaron trabajos
previos referentes a la prediccion de demanda, se encontraron
algunas tesis que aplican conceptos mas recientes como el de
Redes Neuronales que mejoran la asertividad del prondstico
(Sandivar Rosas, 2008), sin embargo no descartan el uso de
los mismos como una buena fuente y base de estimacion.
Otras investigaciones establecen que el modelo econométrico
solo haria un buen ajuste con datos dentro de la muestra
respecto al modelo de redes neuronales (Arrieta Bechara,
Torres Cruz, & Velasquez Ceballos, 2009), queda por
determinar si esto resulta o no correcto para el caso particular

de la empresa en estudio.

No obstante, se debe tener en consideracién que el problema
de prediccion de demanda no es un evento aislado sino que es
parte de un proceso mas largo y complejo denominado:
Administracion de la Demanda, que si bien no es objeto de
estudio, deja en claro las particularidades del prondstico asi
como la exactitud del prondstico que, sea cual fuere el método

elegido, este sufre inevitablemente (Crum & Palmatier, 2003).
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2.2.1. Modelo econométrico: el modelo lineal general

Observadas las relaciones entre variables, se puede determinar
que el estudio a realizar se incorpora al campo de la

Econometria®, la cual se define como:

“La aplicacidon de estadistica y métodos matematicos al analisis
de los datos econdmicos, con el propdsito de brindar contenido
empirico a teorias economicas asi como verificarlas o
refutarlas” (Maddala & Lahiri, 2009)

Luego la intencion de este estudio es aplicar un modelo
econométrico, en este caso el modelo lineal general que se

define como:

Se dice que una sucesion de variables aleatorias Y;...Y,
satisface un modelo lineal general si cada Y; se puede expresar

como:
Yi = Bo + Bixis + Baxiz + - + BpXip + &
Donde:

e ivariaentrel..n

e Yj: esunavariable aleatoria

e X: es una variable no aleatoria (dado que las controla el
investigador, o en su defecto, si lo fuera, no toma valores
constantes)

e [ parametro desconocido del modelo (i = 0...p)

e ¢ parte aleatoria o estadistica del modelo, sobre la cual se
supone

O Que su esperanza matematica siempre es cero

o (Que tiene una varianza constante

® Econometria significa: medicién econémica (Gujarati & Porter, 2008)
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o que si se toman al azar dos de ellos, su indice de

correlacion siempre daré cero.

2.2.2. Modelo economeétrico: el modelo de regresion lineal

multiple

Definido el modelo lineal general y bajo sus supuestos, se
describe el proposito del modelo de regresion lineal multiple
como el de buscar expresar relaciones entre variables, esto es,
una variable aleatoria Y; (a la que denominaremos variable
enddgena o variable respuesta) en funcién a otras variables
observables no aleatorias x; (también llamadas regresoras o
exdgenas) donde:

Y = f(xq, %2, s Xp)

Luego el modelo sera lineal si se define una funcién lineal de

los pardmetros no conocidos {i.

Para el estudio a realizar tenemos, en base a observaciones
previas, que la relacién entre la variable respuesta no seria
lineal sino después de una transformacion en la variable
respuesta, luego el modelo a proponer serd del tipo
“‘intrinsecamente lineal” dado que lo sera luego de la siguiente

transformacion.

logY = By + Bix1 + Baxz + -+ Bpxy

Lo cual, en caso se tome el logaritmo decimal y aplicando la
funcion inversa en cada miembro de la ecuacion se traduciria

en lo siguiente:

Y = 10BotB1X1+B2Xo++BnXn)
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2.2.3. Modelo econométrico: forma matricial del modelo

Con la intencién de presentar el método de resolucion que
utilizaremos para el modelo de regresion lineal multiple

presentamos la forma matricial del modelo:

Ynx1 = XnxkBrx1 + Enx1

Donde k =p + 1.

[{ 1)

p” es el numero de variables regresoras o endogenas y asi

desarrollados cada uno de los componentes matriciales:

Y

Y

YnX1:

Ya
[1 X11 X12 x1p]
[1 x21 X2 o Xgp
XTLXk= . . . .pJ
1 Xn1 Xn2 0 Xpp

By

B2

ﬁkxlz :

i

o

&2

Enx1 = | :

_ETl

2.2.4. Modelo econométrico: resolucién del modelo por el

método de minimos cuadrados

Una vez definido el modelo sea en su forma general o matricial,
el siguiente paso es buscar el método mas apropiado para
resolver el modelo. Se ha verificado que existen los siguientes
métodos aplicables para resolver un modelo econométrico
(Maddala & Lahiri, 2009):

e Meétodo de minimos cuadrados ordinarios (MMCO)
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Método de maxima verosimilitud

Método de momentos

Método Bayesiano

Mejor estimados lineal insesgado (B.L.U.E.®)

Los métodos de estimacion mas utilizados son tanto el de
minimos cuadrados ordinarios, asi como el de maxima
verosimilitud, pero se recomienda el primero dado que resulta
ser el mas intuitivo y mateméticamente mas simple que el otro
(Gujarati & Porter, 2008). Motivo por el cual favorece la
implementacion en cualquier lenguaje de programacion y se
encuentra disponible en muchas herramientas estadisticas del

mercado.

Luego para la resolucién del modelo se optara el uso del
método de minimos cuadrados ordinarios (MMCO) el mismo
que se atribuye a Carl Friederich Gauss, un matematico

aleman.

El método parte por definir que existe una funcion lineal que
pasa por los puntos indicados y que cada uno de los puntos
mantiene una distancia a la recta que pasa por los mismos, la
cual es minima y se determina en su totalidad con la suma de
cuadrado de residuos, la cual es minima respecto a cualquier

otra recta que exista.

Para graficar esta definicion se presenta el siguiente ejemplo
en el caso de regresion con una Unica variable, en el cual se
presenta la recta SRF (funcién de regresion muestral*®) asi
como el resultado de minimizar la suma del cuadrado de los
residuos, obsérvese que cada residuo de los ahi sefalados

recibe el mismo peso en su suma (U; + O, + O3 + (4) sin

°B.L.U.E. (Best Linear Unbiased Estimator)
% SRF: por sus siglas en inglés (Sample Regression Function)
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importar lo lejos o cerca que se encuentren de la curva de

regresion:

X] XZ X3 Xd
llustracion 5: criterio de minimos cuadrados (Gujarati & Porter, 2008)

Ahora procedemos a definir el método de regresién para el
caso general obviando algunos pasos de la demostracién que
involucra conocimiento de algebra de matrices y se encuentra
disponible en el apéndice de ciertos textos de econometria
(Gujarati & Porter, 2008).

Como resultado obtenemos los parametros B que definen la

regresion.

Tenemos como resultado de la derivacion de la suma del

cuadrado de residuos que:
—2XTY +2X"XB =0
Luego:
XTY = X"Xxp
Y despejando al mejor estimador para B:

Pixa = XTX)7XTY
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Donde X' es la matriz transpuesta de X y donde se entiende
que X'X es invertible (0 no singular'’). En la practica la
implementacion del algoritmo en cualquier programa debera ser
apoyada por alguna funcién que realice la inversion de la matriz
o0 en su defecto implementar algiin método de inversion de

matrices, por ejemplo: Gauss-Jordan.

Otros puntos a considerar y que posteriormente permitiran

validar el modelo son los siguientes:
u~N(0,0%])

Es decir, se supone que cada residuo u; sigue una distribucion
normal con media cero y una varianza constante o°. | en este

caso representa a la matriz identidad y O un vector nulo.

De igual manera se conoce que:
B~N[B,a*(X"X)™"]

Es decir, que cada elemento de f esta normalmente distribuido
con media igual al elemento correspondiente al verdadero By
la varianza estd dada por o2 veces el elemento
correspondiente de la diagonal de la matriz inversa (X7X)™! al

cual denominaremos c;.

Luego tenemos para cada parametro estimado que:
B; — B; N

Pero como ¢? es desconocido, se adoptara el estimador del

mismo:

_ Suma del cuadrado de residuos
B n—k

62

! Matriz singular: aquella cuyo determinante resulta cero
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Entonces por el desplazamiento usual hacia la distribucion t, se

cumple lo siguiente:

~tn—k

Esta relacion permitird posteriormente determinar la relevancia
de cada uno de los parametros que se obtendra producto de la
regresion: bastara con igualar B; = 0 y encontrar que se cumple
tal relacion para aceptar que el parametro debe ser ignorado.

Adicionalmente el mismo método establece la manera de hacer
un analisis de la varianza en notacion matricial, el mismo que

se describe a continuacion:

Fuente de Variacion Grados Suma de Error cuadratico medio
de Cuadrados
libertad
Regresion (SCR,) k-1 BTXTy — n¥? BTXTy — n¥?
CMR,, = —————
k—1
Residual (SCe) n—k yTy — BTXTy yTy —BTXTy
CMe = ———F—-—F—-
n—k
Total n-1 yTy — ny?

(SCT,, = SCR + SCe)

Tabla 3: andlisis de la varianza (ANOVA) para un modelo de regresion lineal
multiple

Parametros que permiten determinar entre otras cosas la

significancia del modelo.

Otro parametro importante en el modelo lo brinda el coeficiente
de determinacion, el cual explica en qué nivel la variabilidad del

modelo esta explicada por la regresion en si:

_ SCRy,

~ SCT,,

2
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2.2.5.

Sin  embargo este pardmetro deberd ser ajustado
posteriormente, dado que, a mayor cantidad de variables
regresoras, R® tiene una tendencia a crecer (lo cual no implica
gque el modelo sea mejor que uno con menos Vvariables

regresoras).

Modelos de regresion con variables dicotomas

Guijarati (Gujarati & Porter, 2008) sefiala que durante el analisis
de regresion, la variable dependiente (o regresada) esté influida
frecuentemente no sélo por variables de razon de escala (por
ejemplo, descuento, precio) sino también por variables que son
esencialmente cualitativas por naturaleza, o de escala nominal

(por ejemplo sexo).

Puesto que estas variables usualmente indican la presencia o
ausencia de una “cualidad” o atributo, son variables de escala
nominal esencialmente y se podrian “cuantificar” mediante la
elaboracion de variables artificiales que tomaran los valores “0”
y “1” donde “1” representara la presencia o posesion de ese
atributo y “0” la ausencia del mismo. Las variables que
adquieren valores 0 y 1 se denominan variables dicétomas.
Tales variables son por lo tanto, esencialmente un recurso para
clasificar datos en categorias mutuamente excluyentes, como

masculino y femenino

13 ”

Pero ¢;qué sucede si la variable cualitativa tiene “m

categorias?

Si una variable cualitativa, tiene “m” categorias, solo hay que
agregar (m-1) variables dicétomas. Si no se cumple esta regla,
se provocara lo que se conoce como la trampa de la variable

dicotoma; es decir se tendrda una situacion de perfecta

Pag. 60



colinealidad'? o perfecta multicolinealidad, si hay mas de una

relacion entre las variables.

Luego asumiendo que el modelo adoptado fue el log lineal y se
quieren incorporar variables que determinen un conjunto de
valores posibles cualitativos (“m” valores diferentes posibles).

El modelo seria modificado de la siguiente manera:

In(y)
= Bo + B1X1 + B2Xz + -+ BnXn + Bp1D1 + Bp2 D,
+ o+ Bpm-1)Dm-1) + €

Donde:

m: es el nUmero de categorias que sera manejado con

variables dic6tomas

D;: identifica a cada una de las variables dicotomas que
seran incluidas en el modelo, cuyos valores seran 1 0 0
dependiendo si la observacion analizada corresponde o

no a determinada categoria

Boi: es el coeficiente asociado a cada regresor dicotomo.

2.25.1. Observacion sobre el método a usar para la

prediccion

Se escoge el modelo econométrico considerando las
observaciones del equipo de planeadores de la demanda en la
gue se detecta correlacibn entre las estrategias de
mercadotecnia y las ventas generadas a cada producto,

principalmente el descuento.

El uso de modelos econométricos se da principalmente por

economistas, para la prediccion de demanda de acuerdo a

12 Colinealidad: cuando existe una dependencia o “cuasi” dependencia lineal entre dos
regresores
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informacion independiente y manejable la cual podemos

disponer en forma anticipada a la realizacion de este.

La teoria anteriormente expuesta esta respaldada por diversos
libros de Econometria, para este caso particular se utilizara
parte de la teoria de Modelos de Regresion con Variables
Dicotomas (Gujarati & Porter, 2008). Existen estudios previos
en los que se ha aplicado el modelo con variables dicotomas
para categorizar diferencias sociales/raciales con resultados
aceptables en estudios vinculados a las ciencias sociales
(Hardy, 1993) como en otros casos mas particulares como el
efecto del dia de semana en cual realiza labores el mercado de
valores de cierta nacion (Suliman Abdall, 2012). En este trabajo
se hara el esfuerzo de aplicar este método a fin de agrupar la
informacion de varios productos y prevenir el indiscriminado
crecimiento de modelos, considerando que cada campafia se
incorpora productos nuevos. Cabe indicar que a la fecha este
topico sigue siendo materia de estudio en algunas
universidades (Centre for Financial & Management Studies,
SOAS, University of London, 2012).

Sobre el uso de variables dicotomas, existe otra técnica de
andlisis estadistico para un conjunto de preferencias,
comercialmente conocida “Conjoint Analysis” o “Conjoint
Measurement Analysis” (Hardle & Simar, 2012) que también las
aprovechan, dado que el uso de estas brindan una alternativa
robusta a procedimientos ordinarios basados en datos (Green,
Krieger, & Wind, 2001) . Aunque algunos autores establecen
gue en la practica comercial los parametros de esta técnica se
estiman utilizando el método de minimos cuadrados ordinarios
(Raghavarao, Wiley, & Chitturi, 2011).

Estos fundamentos constituyen el marco tedrico sobre el cual

se inicia ésta investigacién, adicionalmente interviene la
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experiencia del planeador de demanda para identificar cada
una de las variables mas relevantes para el modelo y
posteriormente la teoria computacional requerida para
automatizar la resolucion del mismo; cabe indicar que
actualmente existen diversos proveedores de software para la
resolucién de modelos de regresion lineal con el Método de
Minimos Cuadrados Ordinarios, esta investigacion se apoyara

en el uso de los mismos.
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CAPITULO Il
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1.TIPO DE INVESTIGACION
La investigacién seguira las pautas del método cientifico.

La investigacion evalla la adopcion de modelos econométricos
para prediccion de demanda en industria cosmética asi como la

préxima automatizacion del mantenimiento de los mismos.

Respecto a la disciplina sobre la que se investiga, aun cuando
el marco teorico es esencialmente estadistico, la investigacion
se enfoca en conceptos propios de la ingenieria de sistemas,
en particular la teoria de sistemas que convierte entradas (en
este caso la data historica y la estrategia de ventas futura) en

salidas (prondstico de demanda).

La investigacion, del tipo experimental (Hernandez Sampieri,
Fernandez Collado, & Baptista Lucio, 2006), analizara la
reaccion de la demanda ante un cambio en estrategias de
mercadeo sobre la base de un modelo que trabaja con
informacion historica previa, asimismo contemplara el posterior
analisis de sensibilidad que se realizara sobre el cambio o
alteracion en variables vinculadas al precio del producto

respecto la demanda.

3.2.POBLACION Y MUESTRA

La poblacién estara definida por los productos que requieren un

prondéstico para las campafias cuatro, cinco y seis del 2012 en
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los dos paises mas antiguos de la corporacion (Peru y
Colombia)

Los productos que requieren un estimado en esos dos paises

se determina con el valor de 167 (fuente: observacion directa).

La definicion de la muestra se realizard aplicando técnicas de

muestreo, asumiendo que existen dos posibilidades que seréan:

1. Que el producto puede ser estimado con un modelo
economeétrico en forma satisfactoria

2. Que el producto (luego de intentos e iteraciones) no es
factible de ser modelado con un modelo econométrico

de regresion lineal.

Luego aplicaremos muestreo sin reposicion para estimar una
proporcién actualmente desconocida (P) y dada esta situacion
consideraremos (el caso menos optimista) en el que tanto la
probabilidad de ocurrencia®® de lo primero como lo segundo

serap =9 =1-p=0.5 (estimado inicial pesimista)

Por lo tanto la varianza maxima que tendriamos en este caso
seria: (p)(q) =0.25

A continuacion se reproducen las féormulas que seran utilizadas
para definir el tamafio de muestra dada una proporcién “P”
(Scheaffer, Mendenhall, Ott, & Gerow, 2012):

Si el investigador desea estimar P con un error (precision) B
(en porcentaje) y un nivel de confianza de 1-a y considerando
Zq2 €l valor inverso de la distribucion estandar para la
probabilidad de 1-a/2...

BZ

Sea D =2—

Zo</2

¥ Se utilizara P, Q para representar las probabilidades no conocidas a nivel poblacional y p,
g para representar las probabilidades obtenidas en la muestra
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_Fae

Ng D

[{e})

Tendremos un tamafio de muestra definido por “n” de:

Ny

n=
o

Donde N es el tamafio de la poblacion.
Luego tomando en cuenta que:

e N=167

e B =15% (se decide el nivel indicado de error)
e a =5% (nivel de confianza exigido)

e PQ=05°=0.25

Se obtienen los siguientes resultados:

e D =0.00585715
e np=42.68287579
e n=33.99438428

Luego la muestra a considerar analizara 34 productos elegidos
al azar y sin reposicion entre los productos a estimar para Peru

y Colombia para campafas cuatro, cinco y seis del 2012.

Cabe indicar que dado que se trata de un modelo por producto
se podra recurrir a historia de otros productos similares que
hayan sido comercializados anteriormente a fin de
complementar la historia del mismo (y Unicamente con este

propésito).

Debido a las restricciones para el uso de informacion real de la
empresa, algunas descripciones de los productos tuvieron que
ser manipuladas a fin de mantener la confidencialidad de los

datos de la empresa.
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Para efectos reales, que no se detallan dentro del estudio, se
recomienda aplicar el principio 80/20 (mal atribuido a Pareto®)
gue determina que uno deberia enfocar sus esfuerzos no en el
integro de los productos planeados para la venta sino en el
20% (valor aproximado) que aporta el 80% de la ganancia.
Estos valores son relativos, cada empresa puede determinarlo
de acuerdo a la utilidad y precio de cada producto, asi como su
demanda promedio. En realidad el principio 80/20 establece
que la mayoria de eventos problematicos de una empresa se
atribuye a solo un 20% de los problemas; esto también
aplicaria a otras areas como el control de inventario ABC, el
cual establece que el 80% del dinero en inventario, proviene del

20% de los items en inventario (Wisner, Tan, & Leong, 2012).

3.3. TECNICAS E INSTRUMENTOS

Los instrumentos/técnicas (Mejia Mejia, 2005) que utilizaremos

para la investigacion seran:

e Utilizacion del inventario de datos previamente
registrado en los sistemas de informacion de la empresa.

e Muestreo: para la determinacion del tamafio de la
muestra y validacién del resultado obtenido.

e Pruebas estadisticas para la validacion del modelo de

Regresion Lineal: por ejemplo la prueba t de Student

La escalabilidad de la solucidon ofrecida dependera del cliente
en caso se adopte la metodologia, la cual sera independiente
de una determinada plataforma o lenguaje de programacién en

caso se decida implementar.

Lo que Vilfredo Pareto (Cours d’Economique Politique, Universidad de Lausana, 1896-
1897) descubrié (Koch, 2007) fue una relacion constante entre los que ganaban mas vy el
porcentaje de ingresos de que disfrutaban, una relacion que seguia una pauta logaritmica
especifica y que podia expresarse de la misma manera independientemente al periodo o
tiempo en que se estudiara.
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La investigacion se limita al uso de modelos de regresion lineal
a fin de viabilizar su aceptacion y uso en la empresa y la
disponibilidad de herramientas de oficina (como Microsoft ®
Excel) que facilitan el trabajo con la misma segun teoria al
respecto (Render, Stair, & Hanna, 2011). Sin embargo, se
recomienda a futuro el uso de Redes Neuronales ya que
podrian mejorar resultados, en particular para casos en los que
el factor de determinacion del modelo (el grado en el que el
modelo explicara la variabilidad de la demanda) se encuentre
por debajo al 50%, esto se ha recomendado en algunos

trabajos de investigacion (Samsudin, Saad, & Shabri, 2008).

El problema sera tratado haciendo uso del enfoque de sistemas
(0o pensamiento sistémico) viéndolo como un todo y no por
partes (Ahoy, 2010). Se ha observado que es necesario
complementar los métodos actuales de prondéstico con aquellos
derivados de un enfoque sistémico y de prondstico (Orrell &
McSharry, 2009).

Para la resolucion del modelo de regresion lineal por el método
de minimos cuadrados ordinarios se propone el uso de un
software propietario sino la implementacién de un algoritmo
basado en el método de Gauss-Jordan (Burden & Faires, 2010)
para inversion de matrices que resuelva el programa lineal y
gue permita obtener los parametros, en el Anexo 7 de este
documento se presenta el prototipo inicial que inspir6 este

trabajo, desarrollado en Visual FoxPro™.

3.4.ANALISIS Y TRATAMIENTO DE LOS DATOS

Los datos historicos sera almacenados en un almacén de datos

(también llamado “datawarehouse”) corporativo, en cual se

!> Visual FoxPro es un lenguaje de programacion procedural, orientado a objetos que posee
un Sistema Gestor de Bases de datos (DBMS) y Sistema administrador de bases de datos
relacionales, producido por Microsoft ®.
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registrara datos de la estrategia de ventas tanto pasada como a
futuro (informacion que define el area de mercadotecnia). Este
almaceén de datos normalmente acompafa a cualquier sistema
de soporte a las decisiones ya que este ultimo suele no tener
data propia (Mehrwald & Morlock, 2009).

Se opta por trabajar con un sistema OLAPY* o también
conocido como modelo multidimensional debido a que este
permite un mejor entendimiento de los datos para el propdsito
de andlisis y brinda un mejor desempefio al momento de
ejecutar consultas analiticas complejas (Malinowski & Zimanyi,
2008). Debemos considerar que parte del analisis consiste en
la agrupacién de datos para el modelo estadistico. Por este
motivo consideraremos procesos de transferencia de datos que
agrupen la informacion en caso se disponga de mas de una

oferta de producto por campafia.

Dado que la variable a analizar y pronosticar sera la demanda
del producto, dentro de este mismo repositorio almacenaremos
los datos de ventas (incluyendo el faltante) de manera que
podamos tener informacion suficiente para determinar las

relaciones entre la estrategia de ventas y la venta en si.

La herramienta que proponemos para almacenar los datos sera
una herramienta reconocida en el mercado: SAP Business
Warehouse la cual también brinda la oportunidad para el
investigador a proseguir con un analisis posterior de mineria de
datos (SAP, 2011), para lo cual se recomienda acompafar
datos de la competencia, los cuales no se disponen al

momento de la investigacion.

Para el planeamiento de la demanda y posterior ejecucion de

los modelos de regresion lineal se propone el uso de otra

® Con procesamiento analitico en linea. Online Analytical Processing (OLAP)
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herramienta SAP*": APO-DP conforme a las buenas practicas
de uso de la herramienta segin documentacion del fabricante
(O'Brien & Farley, 2006).

Los desarrollos adicionales que no brinde la funcionalidad
estandar de la herramienta se realizardn mediante

programacion en cédigo ABAP*®

La informacion de estrategias sera agrupada de manera que se
consigne por pais (centro), producto y campafa la informacion
de la estrategia comercial mas agresiva en cada caso. Esto
sera contemplado durante el disefio del proceso de extraccion,
transferencia y carga de datos (ETL) para el repositorio OLAP
considerando que la agregacion resulta conceptualmente
simple pero compleja en la practica (Adzic, Fiori, & Sisto, 2007).
Esto implica definir una regla sélida que establezca para cada
variable de mercadotecnia el tipo de agrupacion que debe
seguir. Dependiendo el caso se podra considerar la suma, el

promedio, el valor maximo o minimo.

Adicionalmente se realizara una depuracién de aquella
informacion  histérica que haya sido incorrectamente
consignada ya que podria generar un modelo de prediccién no

valido.

Los prondsticos seran presentados en reportes, incluyendo
graficos. Se mostrara tanto el valor historico real como el del
pronéstico y se evaluara la eficiencia del modelo de las tres
tltimas campafias con venta registrada, de esta manera se

observara el resultado de la simulacion de haber utilizado dicho

" SAP es una empresa lider del mercado y tecnologia en programas, soluciones y servicios
de administracién de negocios para mejorar los procesos del mismo (SAP, 2012)

ABAP (Advanced Business Application Programming) es un lenguaje de cuarta
generacion, propietario de SAP, que se utiliza para programar dentro de R/3. Utiliza
sentencias de Open SQL para conectarse con practicamente cualquier base de datos
(Kogent Learning Solutions Inc., 2011).
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modelo en hasta tres puntos de historia en el pasado desde la

campafa actual.
Los graficos manifestaran el prondstico versus la tendencia.

Adicionalmente para el programa que realice el cémputo
estadistico se definen reportes propios que muestren los
parametros del modelo y dentro del sistema de soporte a
decisiones, alertas que notifiqguen en caso un modelo debe ser
revisado, considerando tanto la eficiencia del modelo como la

relevancia de cada una de sus variables.

La informacion de prondsticos generada también sera

incorporada al almacén de datos corporativo.

Finalmente el resultado de los reportes y el prototipo a
desarrollar, serda presentado a los usuarios del sistema, los

mismos que daran conformidad de la metodologia.
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CAPITULO IV
METODOLOGIA PROPUESTA

4.1.EL PROCESO DE ESTIMACION DE LA DEMANDA

El proceso de estimacion de la demanda se identifica como uno
de los puntos de atencibn o subprocesos dentro del
denominado proceso de administracion de la demanda (Crum &

Palmatier, 2003):

Planeamiento
de la
Demanda

Priorizacion Comunicacion

de la de la
demanda Demanda

Influencia
sobre la
demanda

llustracion 6: El proceso de Administracion de la Demanda (Crum & Palmatier,
2003)

Cabe indicar ciertas consideraciones dentro del proceso de

planeamiento de la demanda:

¢ No es solo pronésticos
e Es el que inicia el ciclo de planeamiento de la demanda
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¢ No funciona por si solo sin la incorporaciéon de los otros
cuatro componentes que permiten tener una vision
completa de la demanda.

e Los prondsticos se basan en la demanda, lo cual
significa que se limita a analizar los mismos, no las

entregas.

Por otro lado tenemos un acercamiento al ciclo de

planeamiento de demanda y sus subprocesos, segun una

reconocida marca de sistemas ERPs (SAP, 2011):

1.
2.

Al inicio se crean o se ajustan los modelos de prondsticos.
Se crea el prondéstico de demanda.

Se afiaden planes de introduccion o salida del producto y
promociones (si es aplicable).

Se afinan y reconcilian los planes de demanda.

Se envia la informacién del plan de demanda al equipo de
logistica para los pedidos de compras y suministros (en el
caso de SAP lo establece mediante el uso del paquete
SNP19 para la liberacién del plan de demanda). Se recibe el
plan de logistica en el sistema que apoya el planeamiento
de demanda. Se almacena el prondstico (en algunos casos
se toman “fotos” del prondstico en diversos puntos de
tiempo).

Se actualizan los datos historicos.

Se monitorea la exactitud del pronéstico.

Se almacena el pronéstico (en algunos casos se toman

“fotos” del prondstico en diversos puntos de tiempo).

9 SNP: Supply Network Planning (Planeamiento de la Red de Suministros) segun SAP AG

®
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4

Administracion del area
de planificacién

:

Inicializacion de los

datos maestros

:

Disefio del libro de
planificacion

k J

Revision de los
datos maestros

Definicién / redefinicion
de los modelos de
pronéstico

4

Monitorear exactitud

del prondstico

4

Actualizacion de los

datos historicos

)

Almacenamiento

del prondstico

X

del PRS al PD

Entrega del plan

“""- demanda al PRS

Entrega del plan de

i

-

Creacion del plan
de demanda

|

Nuevos productos /

productos que salen :

Y

Creacion de
promociones

y

Afinamiento del

plan de demanda

»

Reconciliacion de

planes de demanda

PD: Planeador de demanda

PRS: Planeador de la red de

suministros

llustracion 7: el ciclo de planeamiento de la demanda para APO-DP (SAP, 2011)
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9. Se almacena el pronéstico (en algunos casos se toman
“fotos” del prondstico en diversos puntos de tiempo)

10. Se actualizan los datos histéricos

11.Se monitorea la exactitud del pronéstico

12.Se revisan los datos maestros (de los productos que seran
planeados, sus agregaciones y desagregaciones)

13.Se revisan los modelos nuevamente (punto 1.)

Luego el trabajo se enfoca a proponer un plan de demanda

apoyado en modelos econométricos para la prediccion.

Sin embargo, otros autores (Crum & Palmatier, 2003)
presentan dentro de la mejor practica del proceso de
planeamiento de demanda, la dependencia de mudltiples
entradas, de ventas, mercadotecnia, marcas y el equipo de
disefio del producto asi como el analisis estadistico.

Andlisis
Estadisitico

Mercadotecnia Ventas
(entrada) (entrada)

Plan de
Demanda

Administracion
del Producto /
Marca
(entrada)

Plany
Estrategia de
Negocios

llustracion 8: el proceso de planeamiento de demanda (Crum & Palmatier,
2003)

Sefialan que los métodos més utilizados para el analisis

estadistico son las técnicas de series de tiempo, sin embargo,
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también comentan lo siguiente respecto al uso del analisis de

regresion como herramienta de pronostico:

“El analisis de regresion también puede ser utilizado como una
herramienta para predecir ingresos en ventas si cambian los
factores del negocio. Este prondstico puede ser mas acertado

cuando se encuentra disponible un indicador que lidere...

El uso del analisis de regresion (...) es un método efectivo para
desarrollar ~ escenarios, especialmente cuando  existe
incertidumbre significativa sobre el futuro” (Crum & Palmatier,
2003).

4.2. PRESENTACION DEL MODELO

El modelo propuesto define los siguientes pasos de acuerdo a

lo observado en la empresa:

1. Definir un nivel de agregacion al cual se realizara el
prondstico: uno de los problemas al realizar prondsticos
se da al momento de establecer el nivel de agregacion
gue se debe realizar, si este debe hacerse de arriba
abajo o Vviceversa®. Existen estudios empiricos
(Chatfield, 2000) que sefialan que un prondstico de
abajo arriba tiende a ser mas acertado. Sin embargo, en
la empresa en estudio, para definir el nivel adecuado de
agregacion que trabajaremos consideraremos lo

siguiente:

? De arriba abajo: se estima a un nivel agregado y luego se desagrega ese nivel a niveles
inferiores hasta llegar al nivel material que es el necesario para generar las 6rdenes de
compra (o produccion)
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a. Un producto no se vende todas las campaiias, el
producto entra y sale del catdlogo campafia a
campanfa, esto lo define mercadotecnia y permite
un catalogo dindmico para el consumidor.

b. Las ofertas de cada producto varian campafia a
campanfa, el descuento ofrecido puede variar de
0% a 50% o mantenerse de campafa a campana.

c. El consumidor define su intencibn de compra
basicamente por el precio y el descuento, tal
como dice el estudio “Consumer Insights”,
elaborado por la firma de investigacion de
mercados Kantar Worldpanel, el consumidor
tiende a ser suceptible ante la variable precio (El
Comercio.pe, 2010).

d. Por otro lado la consultora siempre escoge la
oferta mas agresiva por campafia y define el
namero de unidades a adquirir basada en el
precio aun si los consumidores no han hecho un
pedido reciente del producto (decide generar su
propia reserva del producto para posteriormente

venderlo a un precio mayor).

La empresa actualmente dispone de una clasificacion de
sus productos, la misma que empieza en el centro o pais
sobre el cual se requiere la estimacién y termina en el
material 0 SKU** desagregado por cada tipo de oferta en

el cual se comercializan cada campana.

Dentro del repositorio de datos de la empresa toda esta
informacion esta disponible a nivel detalle, codificada en

todos los casos.

L SKU: stock-keeping unit o unidad de referencia, identificador de producto terminado
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La clasificaciébn de un producto no varia de campafia a
campafia salvo al nivel mas detallado, el de tipo de
oferta, dado que esta clasificacion depende de cuéal haya
sido la estrategia de mercadotecnia definida para un
producto en una determinada campafia lo cual significa
gue el dltimo nivel no es permanente sino variable a lo

largo del tiempo.

MERCADO

AGRUPADOR
SUPERGENERICO

MATERIAL O SKU

TIPO DE
OFERTA

llustracion 9: jerarquia y clasificacion del producto en la empresa en estudio.
Fuente: elaboracién propia
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Presentamos un ejemplo ficticio para un producto

identificado en el catalogo: “Labial X color rojo fuerte”

Centro: Pera (donde se comercializa el producto)
Marca: aquella del catadlogo donde aparece el
producto

Negocio: maquillaje

Mercado: l4pices labiales

Agrupador supergenérico: Labial X

Material: Labial X en color rojo fuerte

Tipo de oferta: especial (oferta para consultoras) y
a precio normal y sin descuento (como figura en

catalogo)

Luego el prondstico podria realizarse a cualquiera de los

niveles descritos, sin embargo cuan mas detallado sea el

nivel al cual se desee pronosticar, mas complejo sera la

obtencion del prondéstico debido principalmente a la

demanda intermitente.

Revisando la jerarquia de producto se propone que el

nivel de agrupacién a trabajar sea el de “Agrupador

Supergenérico” por lo siguiente:

Si se encontrara como pronosticar a un nivel
superior seria muy complejo definir una regla para
repartir el producto a niveles inferiores

El agrupador supergenérico solo difiere del
material en casos de maquillaje, donde hay tonos
de color implicados. Otros negocios como
fragancias, tratamiento facial, corporal no se ven
afectados

Seria deseable pronosticar por tipo de oferta, sin

embargo la relacion costo/beneficio de tener este
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resultado con un modelo seria ineficiente debido
a:

o La fabricacién del producto no se realiza
por tipo de oferta (al final se agrega este
prondstico en caso exista)

o Si la demanda de un producto es
esporadica, la de un producto en un tipo de
oferta determinado lo es alin mas ya que el
producto no siempre se ofrece bajo las
mismas  condiciones en campafas

consecutivas.

2. Definir las variables que impactan sobre la venta de un

producto:

Se encuentran las siguientes variables que afectan el

consumo de cada producto por catalogo (por camparia):

El descuento que figura en el catélogo

El descuento que percibe la consultora en forma
exclusiva

La edad del producto (en campafas que viene
apareciendo)

La edad del producto en oferta (similar al anterior
pero considerando Unicamente campafas en las
gue ha tenido un descuento asociado).

¢ El producto cuenta con alguno otro que apoye
su venta? ¢ Si? ¢en qué grado?

¢ Esta como oferta principal?

Si es fragancia ¢cuenta con una cubierta
removible o barniz que al frotar, permita
experimentarla?

El producto ¢cuenta con un(a) modelo que

acompairie su presentacion en catalogo?
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e ¢En qué porcentaje del catadlogo (en relacion a
una pagina) aparece exhibido el producto?
e ¢ Qué precio de oferta tiene?
e ¢ Qué precio normal tiene?
e El producto ¢se esta ofreciendo como un set de
varios productos?
e El producto ¢ es parte de otro set de productos?
o (Existe alguna fecha especial asociada a la
campana?
o Dia de la madre
o Dia del padre
o Navidad
o Diade la amistad
3. ldentificar reglas del consumo: es importante definir que
reglas definen el consumo de cosméticos, por ejemplo:
a. Lo que define el consumo basicamente es el
descuento aplicado al producto, a mayor
descuento, mayor consumo. Esta relacion tiende
a ser exponencial.

4. Definir el tipo de modelo a utilizar: se escoge como
modelo el log-lineal. Se aplicara el logaritmo a la variable
dependiente, que es la demanda, a fin de:

a. Linealizar las relacion con la variable mas
importante, como lo es el precio

b. Reducir el impacto de pequefias imperfecciones
en la demanda al momento de ser observada

c. Dado que el modelo se utilizara en prediccion:
tener la garantia que el modelo nunca generara
pronésticos negativos y por lo tanto errados en

€S0S casos.
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5. Proceso de estimacion: que consiste en partir de la
informacion disponible y finalmente llegar a un
pronéstico de demanda.

6. Medicion de resultados y validacion del modelo: que se
encargara de verificar mediante ciertos parametros la

exactitud del modelo, asi como del prondstico.

Definir el nivel de agregacion sobre el cual se realizara el prondstico

Determinar el conjunto de variables que pueden influir en la
demanda de cada producto.

Identificar reglas de consumo respecto a las variables.

Definir el tipo de modelo a utilizar.

Ejecutar el proceso de estimacion.

Medicién de resultados y validacidon del modelo.

llustracion 10: pasos iniciales del proceso de estimacion (fuente propia)

Los pasos anteriormente descritos son la base para iniciar
un proceso de estimacion para una empresa cosmética. El
detalle del proceso de estimacién asi como el de medicién
de resultados lo trataremos a continuacion.

4.2.1. Ejecucion del proceso de estimacion

El proceso de estimacion asume que los pasos iniciales ya han
sido realizados correctamente y se dispone de la informacion

de cada producto asi como la demanda historica y las variables
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de mercadotecnia por campafia dentro del repositorio de datos
de la empresa.

Dado que el andlisis sera realizado a nivel supergenérico
inicialmente deberemos contar con la informacion de la venta
de un producto, asi como su demanda y hacer cualquier ajuste
que se requiera en caso se encuentre un punto atipico, las
posibles causas de encontrar un punto atipico se producen a

razon de:

e Haberse ejecutado un reemplazo de un producto por
otro, incrementando la demanda del ultimo y reduciendo
la del producto reemplazado. Por ejemplo, se observa un
incremento anormal de la demanda de colonias de
500ml y una disminuciéon del consumo de colonias de 1I.

e Estrategia mal registrada en el repositorio de datos: se
confirma, con evidencia en el catadlogo que la estrategia
de ventas no fue registrada correctamente y se corrige.
Por ejemplo, se consigno 5% de descuento en lugar de

50% de descuento.

A nivel del sistema de informacion que apoyara al proceso se
deben ejecutar los siguientes pasos partiendo de la informacion

gue se disponga en el repositorio de datos:

1. Realizar el filtro y agregacion de los datos: el repositorio
de datos de la empresa consigna datos de la estrategia
de venta por cada forma de venta y tipo de oferta del
producto. Esto implica que la informacién de un mismo
producto podria aparecer varias veces en el repositorio
de datos dentro de una misma campafia, dado que
nuestro objetivo es realizar la estimacion de demanda
por producto a nivel supergenérico y por campafia sera

necesario definir reglas de agregacion para tal propadsito.
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Las agrupaciones deberdn ser coherentes con el
estudio, verificando que cada una de ellas prepare un
registro de informacién que permita posteriormente su
utilizaciéon en el pronadstico.

Para esto se propone condensar las estrategias
tomando Unicamente aquellas que se consideren mas
agresivas. Para observar esto en términos del sistema
de informacién y el repositorio de datos, tendriamos por
ejemplo:

e EIl descuento: tomar el valor minimo en caso se
encuentre en varios tipos de oferta dentro de una
misma campafna

e El % de exposicion: tomar el valor méximo de la
exposicién si es que aparece el mismo producto
en diferentes paginas del catalogo

e Y de igual manera con los otros ratios, condensar
la informacién en términos de maximos, minimos
sino sumas o promedios.

2. Una vez realizada la agregacion se dispondra de una
estructura de datos resumida en la cual solo se tendra el
registro de un producto (A nivel supergenérico) por
campana. El siguiente paso es consultar dentro del
mismo repositorio de datos al cubo de ventas, tomando
la demanda y afiadiéndola ya que esta es la variable

independiente que deseamos estimar.

Con estos insumos podremos disponer de la informacion
necesaria y suficiente para preparar los modelos, los mismos
gque se describirA a continuacion, como deberan ser

elaborados.
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MAESTRO DE MODELOS FACTIBLES

Para reducir el ambito de busqueda para construir un modelo,
se establecen unas reglas, basadas en reglas de negocio que
permitiran construir un maestro de modelos factibles y viables y

acordes con la realidad del negocio.

La construccion de este maestro no implica que todos los
modelos sean validos, solo es un paso inicial para
posteriormente elegir el mejor modelo para cada producto. El

concepto de “mejor modelo” se detallara posteriormente.
El resumen de reglas identificadas se presenta a continuacion:

1. Incorporar la variable descuento catalogo
obligatoriamente sino el precio de oferta.
2. Incorporar la variable descuento demo y el factor demo
catalogo (opcional)
3. Incorporar el factor exposicién (opcional) con alguna de
las siguientes combinaciones
a. Agregar la variable dic6toma Foto Modelo y Foto
Producto
b. Agregar la variable Exposicion Total
4. Incorporar la variable Impacto del Apoyo (opcional)
Incorporar la variable Precio de Posicionamiento
(opcional)
Incorporar la variable Niumero de Pedidos (opcional)
7. Incorporar una variable de tendencia (opcional), esto
implica cualquiera de las dos siguientes variables
a. Consecutivo considerando el resto de linea (todas
las veces que fue vendido el producto)
b. Consecutivo ignorando los casos donde se vendio

sin resto de linea (alternando un valor creciente y
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cero los casos donde la uUnica exposicion fue
como resto de linea, es decir, sin descuento).
8. Otras variables dic6tomas
a. ¢Es parte de un set?
b. ¢Aparece como set en otro Tipo de oferta?

c. Dias festivos

ELABORACION DEL MODELO POR PRODUCTO:
CRITERIOS DE LA EMPRESA PARA ACEPTAR O QUITAR
VARIABLES

Una vez disponible el maestro de modelos, asi como la
jerarquia en que se iran explorando las variables, debera
utilizarse la logica de la empresa para decidir si una

determinada combinacion es vélida (o no).

Para esto se identifican reglas iniciales que estan vinculadas al
signo del coeficiente B que retorne el modelo en cada iteracion
asi como el grado en que la variable asociada contribuya
significativamente al modelo (para este caso se recomienda
hacer uso de la prueba de significancia T del modelo

economeétrico y que se obtiene como resultado de la regresion).

Se determina inicialmente que las siguientes variables deberan
ser no negativas, debido a que su presencia en el modelo
estard justificada si y solo si dicha variable contribuye

significativamente al mismo:

e Descuento catalogo

e Descuento demo

e EXxposicion total

e Variable dicotoma foto modelo

e Variable dicétoma foto producto

Asi como las siguientes estrictamente negativas:
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e Variable factor demo catdlogo que compensara la
inclusion de dos descuentos en las campafas que
aparezca

e Precio de oferta y Precio de posicionamiento: pues su

presencia implica una relacién natural de menor compra

a mayor precio.

* Dscto. Catalogo, Demo y Factor demo catédlogo
* O... Precio de oferta

*

* % de exposicion total

* Foto producto (opcional)

* Foto modelo (opcional)

* Discover (para fragancias opcional)

 Consec. con Resto de Linea

 (Es parte de un set?

* ¢Aparece como set en otro tipo de
oferta?

* Dias festivos

llustracion 11: jerarquia de utilizacion de variables (metodologia APORLM)

Otras variables tendran signo libre, tal es el caso de los
consecutivos que podrian manifestar que el producto tiene una
tendencia natural a ser vendidos en mayor o menor cantidad,
campafia a campafa. O el caso de la variable dic6toma que
indica si el producto en esa campafia forma parte de un set,
qgue podria en algunos casos ser favorable para el producto (o
no).
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VERIFICACION DE LA CALIDAD DEL MODELO y DEL
PRONOSTICO

Dado que la variable en estudio es la demanda, queda por
definir una manera adecuada de determinar si la calidad del

resultado es la adecuada.

Para evaluar al modelo se propone hacer uso de los
pardmetros estadisticos propios de la regresion lineal,

generados de acuerdo a la teoria de Econometria:

e R?yR?ajustado: para evaluar la asertividad del modelo
e Prueba T: para determinar el grado de significancia de
las variables y si estas contribuyen significativamente

dentro del modelo

Si bien lo anterior resultaria estadisticamente suficiente para
determinar la validez del modelo, se debe recordar que lo mas
importante es evaluar la calidad del pronéstico, para esto se
recortara la data histérica del modelo en tres campafas y se
calculara con el modelo resultante el prondstico de la demanda
de esas mismas tres campafas verificando que el MAPE sea
menor a 30% lo cual es una medida aceptable dentro de la
empresa (dado que garantiza la cobertura adicional que podria
manejar el equipo de cadena de abastecimiento en caso esta

se eleve exista el riesgo de generar faltante).

La formula del MAPE se describe de la siguiente manera:

v Pronoéstico; — Real;
MAPE = —Z|
n r
=1

Real;

Es decir, considera un promedio de las desviaciones entre el
real y el pronéstico y calcula un promedio en términos de valor
absoluto de manera que se evalué el grado de la desviaciéon

entre prondstico y real ya sea por exceso o por defecto.
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Este valor, expresado en porcentaje (multiplicado por 100) no
debera exceder a 30% para nuestro estudio, esto se justifica
por la capacidad de reaccion del equipo de cadena de
abastecimiento que actualmente considera un valor de +30%
sobre el estimado, luego, si el error de pronostico se da en este
intervalo, serd factible una oportuna respuesta ya sea que se
trate de incremento no planificado del inventario por una
demanda menor a la esperada o de una demanda mayor de la

planificada para una campafia especifica.

Otro afan que busca la metodologia, sera el de reducir la
incertidumbre respecto a la medicién y esto lo lograremos
imponiendo una exigencia al R? ajustado que debera ser como
minimo 80%. Dado que la incertidumbre trasciende al error®,
cuantificando la naturaleza aleatoria de los valores atribuidos al
mensurando® cuando se repite una medicién o ensayo (ya que
el resultado no serd estrictamente idéntico) nuestro objetivo
ser4 concentrarnos en la desviacion tipica o varianza del
modelo dado que mediante la desviacion tipica, amplia o
reduce los posibles valores del resultado de medida o ensayo,
afectando a su incertidumbre (Perruchet & Priel, 2000).
Considerando reducir esta incertidumbre fijamos un valor
minimo exigido para el coeficiente de determinaciéon (R?)
ajustado (a fin de no tener una falsa percepcién debido al

namero de regresoras que podria tener el modelo).

La exigencia que el R? ajustado debe ser superior a 80%,
implica que el 80% de la variabilidad de la demanda debera ser

explicada, como minimo, por el modelo. Esto reducira en gran

*2 Error: diferencia entre el valor anunciado (el resultado de la medicién o el ensayo=y el
valor verdadero o convencionalmente verdadero.
% La propiedad sujeta a medida (JCGM, 2012)
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parte la incertidumbre generada por el uso del mismo,

especificamente, para la prediccion.
MANTENIMIENTO DEL MODELO Y MEJORA DEL MISMO

Se estima que el modelo de cada producto debe ser
actualizado (o verificado al menos) una vez, cada nueva
campafia en que se vendidé el mismo. Esto debido a que la
incorporacion de un punto nuevo de demanda aportara
informacion nueva de cdémo una nueva combinacién de
estrategias (lo cual se refleja a nivel de valores nuevos de

variables) genera una nueva demanda.

Debido a que el numero de productos a ser estimados en un
pais excede la centena, el manejo de modelos resultard una
labor exhaustiva de un equipo humano aun cuando disponga
de la herramienta informatica estadistica asi como el repositorio

de datos para cada iteracion.

Por este motivo, la metodologia propuesta APORLM incorpora
un criterio adicional para la reduccion de modelos a ser
verificados cada campafia, tomando como parte la teoria de

inclusion de variables dicotdmicas para mas de una categoria.

INCLUSION DE VARIABLES DICOTOMICAS PARA FUSION
DE MODELOS.

Una vez analizados los datos, el analista de modelos podra
verificar que ciertas relaciones se cumplen dependiendo el tipo
de producto. Por ejemplo que las fragancias siempre estan
influenciadas por el numero de pedidos aun cuando Ssus

estrategias entre si, no son siempre las mismas.

Esto nos lleva a evaluar un nuevo modelo, basado en el criterio
anterior, que permita manejar con un solo modelo un conjunto

de productos vinculados por los siguientes criterios:
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1. Que tienen caracteristicas similares entre si (que
pertenecen a la misma familia por ejemplo: fragancias
masculinas juveniles)

2. Que sus modelos individuales registran un patron similar
de variables por si solo

3. Que al agrupar la informacién de varios productos, se
dispone de un conjunto de datos mas robusto que

permita explicar el comportamiento de dicha familia.

Luego, en base a lo anterior, si bien se establece un criterio
para agrupar la informacion y aun se presenta la posibilidad de
tratar ya no el prondstico individual sino el de la familia o el
grupo que se defina, no se debe olvidar que el propdsito es

generar un pronadstico individual (por producto).
Para esto se propone:

1. Generar un modelo Unico con su conjunto de variables
propio para la familia o grupo de productos a asociar y...
2. Incorporar n-1 variables dicotomas (siendo n el nimero
de productos que compone el grupo) de manera que
estas permitan explicar la individualidad de cada

producto.

Las variables seran llenadas con los valores 1 o 0 y por cada
registro a lo mas una de estas tendra el valor 1 ya que siendo
n-1 variables y n productos los que conforman el grupo, el

llenado seria de la siguiente manera:

Xd. = {1 si el registro corresponde al producto i
o caso contrario

Luego los coeficientes que se obtengan para esas n-1 variables
indicaran de que manera el mismo modelo, se personaliza para

cada una de los productos ahi incluidos.
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4.2.2. Aplicacion de la metodologia sobre la muestra

La muestra considerd producto de los paises mas antiguos en
los que viene trabajando la corporacién, en este caso: Perl y
Colombia, la muestra consideré 34 productos que requerian
estimado para tres campafias (campafa cuatro, cinco y seis del
2012). Al revisar la informacion de dichos productos se
complementé con datos historicos de hasta cien productos
cosmeéticos, 35 de Colombia y 65 de Perd, encontrando que
aproximadamente mas del 40% de los productos seleccionados
serian del tipo maquillaje. Luego la muestra tuvo que ser
ampliada a cien productos para pronosticar los 34 que

recomendaba la muestra.

Como resultado se obtendrian modelos para cien productos sin
embargo, solo 34 de ellos estarian comercializdndose en la

camparia de estudio.

Muchos de los productos cuentan con un tiempo de vida menor
a un afo, en algunos casos el producto adquiere algunos
cambios de presentacion, motivo por el cual no siempre todos
los productos se comercializan en forma indefinida a lo largo de

los afios (fuente: observacion directa).

Se consideraron las tres marcas que maneja la corporacion

(que se presentan con tres catédlogos distintos cada campafia)

Total
Centro Otros  Magquillaje | general
Colombia 26 9 35
Peru 30 35 65
Total general 56 44 100

Tabla 4: distribucién de la muestra por pais y tipo de producto

Los productos fueron trabajados segun la metodologia
propuesta llegando a agrupar en un caso hasta dieciséis (16)
productos y quedando con tres casos que solo pudieron ser

tratados en forma individual.
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Todas las actividades fueron realizadas en base a un prototipo
desarrollado en ABAP (SAP) aprovechando el motor de
regresion lineal multivariante disponible del producto SAP-APO
(MLR.EXE) el mismo que se limita a ejecutar la regresion
utilizando el método de minimos cuadrados ordinarios el mismo
gue de acuerdo a la documentacion de SAP (SAP, 2011)
mediante el uso del cuadrado del error crea el mejor estimado

lineal insesgado (B.L.U.E.?%).

A continuacion se presentara cada caso de modelo generado,
la descripcion de como el método fue aplicado asi como los

pardmetros que se obtuvieron

En todos los casos se dispone de registros con la estrategia de
mercadotecnia planeada hasta diciembre del 2012, sin
embargo la informacién de la demanda solo estaba disponible

hasta la campafa seis de este afio.

Por este motivo y para validar la confiabilidad del estimado una
vez aplicado el método, se decide retroceder tres campafas al
pasado (y tomando historia solo hasta ese punto) vy
pronosticando y comparando las tres Ultimas campafas

futuras.

Adicionalmente a las variables de mercadotecnia, se observara
gue se agregaran variables dicétomas (presentadas con la
nomenclatura “Prod. ##’) que solo seran utilizadas en caso
dentro de un mismo modelo se incorpore informacién de mas

de un producto.

El objetivo de cada prueba es llegar al punto de encontrar un
modelo siguiendo las pautas para la utilizacion de variables,

buscando que el MAPE de las campafias a pronosticar se

4 B.L.U.E.: Best Linear Unbiased Estimate
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encuentre por debajo del 30% y que el R? se encuentre por
encima del 80%.

Debido a que no existe una regla Unica para estos casos se
aceptaran excepciones que permitan viabilizar el pronostico a
largo plazo adn si no se cumplen las reglas anteriores. En todo

caso una siguiente iteracion sera aceptada si y solo si:

1. El MAPE de las campafias a pronosticar resulta menor
gue en el caso anterior
2. El R? ajustado mejora el resultado de la iteracién

anterior.

Debido a que ambos parametros no estan correlacionados, se
aceptara el modelo si se encuentra a un nivel aceptable y

dentro de los parametros anteriormente mencionados.

Caso N°1: polvos de rostro combinando 10 productos

diferentes

En este caso trabajamos en un mismo modelo diez productos
diferentes, agrupandolos de acuerdo a caracteristicas comunes
entre los mismos, lo cual para efectos del modelo se
representarda como un valor compartido de la misma variable

dicotoma adicional que los agrupe:

F'I:usit:iljnlSuper GenéricnIDescripciljn

1 PO187102006 167102006 ULTRA MAQ COMP C/E-NF 5.5GR
F0210103000 210103000 ESIKA POLVD COMPACTO B6.5G
200042739 210048000 ESIKA POLVO SUELTO TERRACOTA,
P0185091001 185091001 ULTRA COL POLY SUE TERRACOTAZD
200042738 210047000 ESIKA POLVO SUELTO TRANSLUCIDO
P0185094001 |185094001 ULTRA COL POLY SUE TRANSLUC 20
FPO210116000 210116000 ESIKA POLVOS COMP DOUB USO 6 G
P0210116003 210116003 ESIKA POL COMPAC DOBLE USO 6 G
P0210117000 |210117000 ESIKA POLV SUE 20 G

FO210117006 (210117006 ESIKA POLY SUE 20 G

[k QAo Y o - S T PR T N TR L )

Tabla 5: productos que componen el caso N° 1
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Dado el cambio de presentacion en

decide tomar informacién histérica

=

Sistema _ Ayuda

este tipo de productos se
solo desde el aflo 2006

EW

Coeficientes y Prueba T

Gonsta._| % Exposicion| Pr. Oferta| Prod. 01|Prod. 02[Prod. 04[Prod. 05|

Coeficientes

4273 0.002 0000 0011 0144 0187 0127
74.253 4892 -24.082| 0189 4.381 5562 3.631
0.000 0.000 0000 0850 0000 0000 0000

@ 3 AEHeEe SHE IEnLS  RE @E
Modelador: Ejecucion CO03 02010201501 ROSTRO POLVOS
Variables 7 R2 79.59% Ajustar a cmp. cierre | Variables
Registros Utiizados 214 R2 Ajustado 79.00% e e
Chi Cuadrado 2496502 001.2006 003.2012 Activa
Grados de Libertad 207 Error Tipico 1.580E-01 - =
E

Datos Utilizados (001.2006-003.2012)

" Periodo|” Posicién P|  Real| Real Logarit...| Pronéstico] Pron. Logarit..

%MAPE (RLM-Sesi
8.

...| % Exposicion| Pr. Oferta| Prod. 01|Prod. 02|Prod. 04Prod. 08

0162011
0172011
017 2011
0182011
001.2012
0012012
002.2012
0032012
0032012
004.2012
0052012
0052012
006.2012
0062012
0072012
007.2012
0082012
0082012
009.2012
0092012
0102012
011.2012
0112012
0122012
012 2012
0132012
014 2012

5 2113 3325 2,290 3.360 4
4 2622 3419 2,973 3473 134
5 1619 3209 1,635 3213 10
4 708 2850 578 2762 183
4 1510 3179 2,045 3311 355
5 1.442 3159 2235 3349 550
54970 3.696 5,487 3.739 104
4 10, 4029 10,390 4017 28
5 1.752 3244 2104 3323 201
4 2.7% 3.446 2,973 3473 6.4
4 1938 3287 2.209 3344 140
5 2624 3419 2588 3413 14
4 2540 3.406 33712 3.628 327
5 49 2694 648 2811 311
4 0 0.000 3.109 3493 00
3 0 0.000 2,104 3.323 0.0
4 0 0.000 578 2762 00
5 0 0.000 3132 3496 00
4 0 0.000 3an 3.607 0.0
5 0 0.000 2,104 3323 00
4 0 0.000 1878 3274 00
4 0 0.000 2,831 3452 0.0
5 0 0.000 4,078 3610 00
4 0 0.000 1,803 3256 00
5 0 0.000 2598 3415 00
5 0 0.000 1,892 3217 00
4 0 0.000 24 3438 00

25.000
50.000
33300
50.000
25.000
20.000
75.000
100.000
33.400
50.000
66.600
50.000
50.000
50.000
33.400
33.400
50.000
37.500
40.000
33.400
33.300
40.000
40000
25.000
25.000
37.500
33.400

19,999 000
19,999.000
22.999.000
32,999 000
21,999.000
19,999 000
14,999.000
11,999.000
20.999.000
19,999.000
22,999.000
19,999 000
18,999.000
30,999 000
18.999.000
20,999.000
32,999 000
17,999.000
18,999.000
20,999 000
22,999.000
19,999.000
15,999 000
22,999.000
18,999 000
21,999 000
19,999.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
1.000
0.000
1.000
1.000
0.000
0.000
1.000
0.000
1.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
1.000
0.000
1.000
0.000
0.000
1.000

1.000
0.000
1.000
0.000
0.000
1.000
1.000
0.000
1.000
0.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
0.000 M
1.000
0.000
1.000
1.000
0.000

1[«][»]

O
7
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llustracion 12: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 1

Obsérvese

metodologia definida:

gue las variables escogidas fueron segun la

1. Precio de oferta (aunque casi cero, negativo por la

2.

prueba T)

% de exposicidn

Caso N°2: duo de sombras

F’usiciénlSuper GenéricolDescripcién

1/ P0265050000 (265050000 EZENSI COLOR DUD SOM 3.4 G

Tabla 6: productos que componen el caso N° 2
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En este caso se trata de un producto trabajado en forma

individual, con historia disponible desde campaifa 12 del 2009

=4

Sistema  Ayuda

ans T

Coeficientes y Prueba T

Constan.._[Impacto de Apoyo| Oferta Principal] % Exposicion] Pr. Oferta] Cmp. crdcto |

Coeficientes

4.061 0.000 0.067 0.006 -0.000 -0.006
13.016 0.561 0561 5417 -6.075 -1.182
0.000 0.579 0.579 0.000 0.000 0.247

(V] D AH e CHE Bhon (FAE @

Modelador: Ejecucién CO03 02010201802 SOMBRAS ind2

Variables 6 R2 86.43% Ajustar a cmp. ciere | Variables

Registros Utilizados 3 R2 Ajustado 83.91% ey
Chi Cuadrado 3378E-02

Grados de Libertad 27 Error Tipico 1.838E-01 EREENIR) 003.2012}Actva

Datos Utilizados (018.2002-003.2012)

" Periodo| " Posicién P|  Real[ Real Logaritmo| Prondstico| Pron. Logari...| %MAPE (RLM-Sesion)] Impacto de Apoyo| Oferta Principal| % Exposicion
429 435

Pr. Ofertal Cmp. cldcto

004 2011 1 2632 615 2789 0.000 0.000 33400
005.2011 1 246 2.391 247 2.393 0.4 0.000 0.000 £0.000
0062011 1 4493 3653 2,632 3420 414 0.000 0.000 66 600
008.2011 1) 6243 3.795 6,721 3.827 77 0.000 0.000 100.000
0092011 1 744 2872 733 2865 15 0.000 0.000 50000
010.2011 1| 5715 3.767 3,214 3.607 438 0.000 1.000 76.000
011.2011 1 21 3438 3,525 3547 286 0.000 0.000 66600
012.2011 1) 1,018 3.006 974 2.989 4.1 0.000 0.000 76.000
013.2011 1] 1,105 3043 862 2935 220 0.000 0.000 66600
014 2011 1 3570 3553 4,212 3625 18.0 0.000 1.000 100.000
016.2011 1 576 2760 546 2737 52 0.000 0.000 33400
0182011 1 362 2559 539 2731 488 0.000 0.000 33400
0022012 1 2838 3453 1632 3213 425 0.000 0.000 40.000
0032012 1 483 2684 741 2870 534 0.000 0.000 33400
004 2012 1 154 2188 199 2299 293 0.000 0.000 33400
0052012 1 1213 3.084 1124 3.051 74 0.000 0.000 66 600
006.2012 1 825 2916 785 2895 48 0.000 0.000 66.600
0092012 1 0 0.000 2,488 3396 00 0.000 0.000 50.000
010.2012 1 0 0.000 701 2.846 0.0 0.000 0.000 33.300
011.2012 1 0 0.000 491 2691 00 0.000 0.000 33400
012.2012 1 0 0.000 684 2.835 0.0 0.000 0.000 33.400
0132012 1 0 0.000 855 2932 00 0.000 0.000 25.000
014.2012 1 0 0.000 666 2.823 0.0 0.000 0.000 33.400
0152012 1 0 0.000 141 2149 00 0.000 0.000 33400
017.2012 1 0 0.000 4,389 3.642 0.0 0.000 0.000 100.000
0182012 1 0 0.000 647 2811 00 0.000 0.000 33300

8,999.000 19.000
12,999.000 0.000
5,999.000 20000
4.,499.250 21.000
8,999.000 22000
5,999.000 23.000
4,999 000 24000
8,999.000 26.000
8.999.000 26.000
5,999.000 27.000
8.999.000 28000
8,999.000 29000
5,999 000 30.000
7,999.000 31.000
12.999.000 0.000
7,999.000 32.000
8.999.000 33.000
4,999 000 34.000
7,999.000 35.000
8,999.000 36.000
7,999.000 37.000
6,999.000 38.000
7,999.000 39.000
13,999 000 0.000
4.,999.000 40.000
7.999.000 41.000

10

1| zAP0033 | PENTST1 [ INS |

]

llustracion 13: regresion realizada en el
caso N°2

prototipo desarrollado (SAP) para el

En algunos casos, aun cuando la prueba de hipétesis para

aceptar o rechazar una variable recomendaria removerla del

modelo, el criterio del planeador de demanda sera vital para

considerarla y hacer excepciones justificadas, tal como en este

caso, en el cual determina la permanencia de variables como

impacto del apoyo y oferta principal a pesar de tener una

probabilidad de rechazo por encima a 0.5.

Las variables principales en este caso son el % de exposicion y

el precio de oferta, este ultimo con valor negativo lo cual

satisface la condicion para ser incluida (a mayor precio, menos

venta)
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Caso N°3: acondi

F’usiciénlSuper GenéricolDescripcién

cionadores

1200040740
200040739
200041892
200012922
200041878
200037849
200056743
200043781
200043779
200049806

[ny I o R o T -t S PR T PR T L T L%

Tabla 7: productos que componen el caso N° 3

320220000 SPECIFIKAL ACOND LIZO 750NML
320220010 SPECIFIKAL ACOND COLOR 750ML
320220030 SPECIFIKAL CC ACON COLORE TA0ML
320222100 SPECIFIKAL ACOND COLOR 400ML
320220040 SPECIFIKAL CC ACON COLORE 400ML
332225000 MIMI CHICS DESENE. 200 ML
332225002 MIMI CHICS DESENR. 200 ML
351220030 DOCILE AC TEEMO DEF 400 ML
351220020 DOCILE AC LUMIMA COLOR. 400ML
351220060 DOCILE ACOMD LUMINA CC 400 ML

Nuevamente en este caso primero se emparejan los productos

con caracteristicas similares sino aquellos en los que el cambio

de cdédigos solo representa un ligero cambio de presentacion

del mismo.

=4

Sistema Ayuda

EEW

Coeficientes y Prueba T

Constan__[Impacto de Apoyo| Discover| Es Set| % Exposicion| Pr. Oferta|

| Prod 01[ Prod. 02| Prod. 03| Prod. 04| Prod. 06|

Coeficientes

3.846 0.106| 0.000 0.245 0.003 00.00
74.559 2530 6.666 7.090 3.913| -21.262
0.000 0.012| 0.000 0.000 0.000 0.000

0.000
-6.748
0.000

0.989
5.769
0.000

0.454
5.448
0.000

0.219
5.067 | 20.487
0.000

0.871

0.000

0.164
4.003
0.000

(] B A E([&Ee  CHE BDo8  RE@®

Modelador: Ejecucién CO03 02010300202 ACONDICIONADOR_2

Variables 12 R2 83.99% Ajustar a cmp. cierre | Variables

Registros Utilizados 264 R2 Ajustado 83.27% e
ChCuaiad A 0012004, 0032012 Activa

Grados ds Libertad 242 Error Tipico 1 621E-01

Datos Utilizados (001.2004-003.2012)

* Periodo|” Posicion P|  Real|Real Logaritmo| Prondstico| Pron. Logarit...| %MAPE (RLM-Sesion)| Impacto de Apoyo| Discover| Es Set| % Exposicion| Pr. Oferta] | Prod. 01]Prod.
008.2011 4| 3663 3564 4584 3661 251 0.000 | 0000 0.000 33400 | 11.999.000 0000 0000 00
011.2011 4| 9678 3986 13,066 4116 35.0 0.000 | 0.000 | 0.000 25.000 | 6.999.000 0000 0000 00
0122011 4| 5492 3740 4220 3625 232 0.000 | 0.000 | 0.000 20.000 | 11,999.000 0000 0000 00
013.2011 4| 8,968 3953 8417 3.925 6.1 0.000 | 0.000 | 0.000 25.000 | 8.999.000 0000 0000 00
014.2011 4| 5100 3708 3493 3543 315 0.000 | 0.000 | 0.000 25.000 | 12,999.000 0000 0000 00
015.2011 418,662 4271 17433 4234 8.2 0.000 | 0.000 | 0.000 33.300 | 5.999.000 0000 0000 00
016.2011 4| 4149 3618 4584 3.661 105 0.000 | 0.000 | 0.000 33.400 | 11,999.000 0000 0000 00
017.2011 4| 8873 3948 8,865 3943 01 0.000 | 0.000 | 0.000 33400 | 8.999.000 0000 0000 00
018.2011 4| 5013 3700 4382 3639 132 0.000 | 0.000 | 0.000 25.000 | 11,999.000 0000 0000 00
001.2012 4| 4670 3669 4135 3617 115 0.000 | 0.000 | 0.000 16.700 | 11.999.000 0000 0000 00
002.2012 412,780 4107 13752 4138 76 0.000 | 0.000 | 0.000 33.300 | 6.999.000 0000 0000 00
003.2012 4| 4789 3680 5711 3757 19.2 0.000 | 0.000 | 0.000 33.400 | 10.999.000 0000 0000 00
004.2012 4 4633 3666 4220 3625 8.9 0000  0.000 0.000 20.000 11,999.000 0000 0.000 0.0
005.2012 4 6015 3779 5948 3774 14 0000 0.000 0.000 40.000 10,999.000 0000 0.000 0.0
006.2012 4 9209 3965 8865 3943 39 0000 0.000 0.000 33400 8,999.000 0000 0000 00
007.2012 4 0 0000 7115 3.852 00 0.000 | 0.000 | 0.000 33400 | 9.999.000 0000 0.000 00
008.2012 4 0 0000 6581 3816 00 0.000 | 0.000 | 0.000 20.000 | 9,999.000 0000 0000 00
009.2012 4 0 0000 13366 1126 00 0.000 | 0.000 | 0.000 100.000 | 8.999.000 0000 0000 00
010.2012 4 0 0000 5948 3774 00 0.000 | 0.000 | 0.000 40.000 | 10,999.000 0000 0000 00
011.2012 4 0 0000 8865 3948 00 0.000 | 0.000 | 0.000 33400 | 8.999.000 0000 0000 00
012.2012 4 0 0000 3832 3583 00 0.000 | 0.000 | 0.000 40.000 | 12,999.000 0000 0000 00
013.2012 4 0 0000 5423 3734 00 0.000 | 0.000 | 0.000 25.000 | 10,999.000 0000 0000 00
015.2012 4 0 0000 10026 4.001 00 0.000 | 0000 1.000 33.300 | 10.999.000 0000 0000 00
016.2012 4 0 0000 5707 3.756 00 0.000 | 0.000 | 0.000 33.300 | 10.999.000 0000 0000 00
017.2012 4 0 0000 5707 3.756 00 0.000 | 0.000 | 0.000 33.300 | 10.999.000 0000 0000 00

[Pl I 1[0]

1[«1[]

DL

|& Datos grabados.

& zAP0033 | PENTST1 [ INS |
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llustracion 14: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N°3
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Nuevamente el precio de oferta aun con un coeficiente
pequefio figura como variable aceptada y negativa (el signo lo
define la prueba T). La jerarquia de variables se aplica ya que
luego del precio y el % de exposicion vienen las demas

variables que se observan durante la regresion.
Caso 4: gel de cabello para nifias

F‘DsiciénlSuper GenéricolDescripcién
11200046131 332035010 MINI CHICS GEL CAB GLIT 100ML

Tabla 8: productos que componen el caso N° 4

El producto indicado disponia de informacion desde el 2006.

=4 [=)=]

Sistema_ Ayuda
@ A EH SR SHE STo8 R @
Modelador: Ejecucién CO03 02010301101 FIJADOR
@ epoam
Variables 6 R2 75.49% Alustar a cmp. cieme | Variables |
Registros Utiizados 99 R2 Ajustado T417% e Pasa TEn Pasadolvers

Chi Cuadrado 2.296E-02 {EeliaseR | ErlEsss| ol

Grados de Libertad 2 Ermor Tigico 1518E.01 £062008] 003.2012 | Activa

Coeficientes y Prueba T

|Constan._.[Impacto de Apoyo| Deto.Cat...| Deto.De...[ FacDemoCat| Pr. Posic
Coeficientes| 4743 0128 1392 1386 2033 0000
28764 3398 1199 2816 4624 9378
0.000 0.001 0.000 0.006 0108 0000
Datos Utilizados (006.2006-003.2012)
* Periodo| " Posicion P Real| Real Logaritmo| Prongstico| Pron. Logarit._.| %MAPE (RLWM-Sesion)| de Apoyo| Deto.Cat..[ Dcto.De..[FacDemoCat| Pr. Posic
0072011 1 3327 3522 2301 3463 128 0000 0307 0000 0,000 12,999,000 [2]
008 2011 1 6138 3788 6,084 3784 09 0000 0538 0000 0,000 12,999,000 =]
009 2011 13369 352 3713 3570 102 0000 0384 0.000 0.000 | 12,999,000 I
010 2011 1 3813 3581 3713 3570 26 0000 0384 0.000 0,000 | 12,999.000
0112011 110855 4036 969 3.987 107 0000 0538 0692 0372 12,999,000
0122011 1 4247 3628 2,901 3.463 T 0000 0307 0.000 0.000 | 12,999.000
0132011 1 4221 3625 6084 3784 441 0000 063 0000 0,000 12,999,000
014 2011 1 369 3568 2,301 3463 216 0000 0307 0000 0.000 12,939,000
0152011 1 9144 3961 8752 3942 43 0000 0384 0615 0236 12,999,000
0162011 1 2865 3457 47153 3677 659 0000 0461 0000 0.000 | 12,999,000
017.2011 11013 3.006 1,084 3.035 7.0 0000 0.000 0.000 0.000 | 12,999.000
0182011 1) 419 3623 2,901 3463 308 0000 0307 0000 0.000 | 12,999,000
0012012 1 489% 3690 2301 3463 407 0000 0307 0000 0.000 | 12,999,000
0022012 18773 3043 8644 3937 15 0000 0346 0615 0.213 12,999,000
003 2012 1 213 3329 3287 3517 541 0000 0346 0.000 0.000 12,399,000
004 2012 1 2475 3304 2901 3463 172 0000 0307 0000 0,000 | 12,999.000
0052012 1438 3642 4753 3677 84 0000 0461 0000 0.000 | 12,999,000
006.2012 1 4888 3689 6,084 3784 245 0000 0538 0.000 0.000 | 12,999.000
0072012 1 0 0000 4753 3677 00 0000 0461 0000 0.000 | 12,999,000
008 2012 1 o 0000 4753 3677 00 0000 0461 0.000 0.000 12,999,000
009 2012 1 0 0000 4753 3677 00 0000 0461 0000 0,000 12,999,000
0112012 1 0 0000 39380 3600 00 0000 0500 0.000 0.000 | 13,999,000
0122012 1 0 0000 3,159 3500 00 0000 0428 0.000 0,000 | 13,999.000
0132012 1 0 0000 3159 3500 00 0000 0428 0000 0.000 | 13,999,000
0162012 1 0 0000 801 2904 00 0000 0000 0,000 0.000 | 13,999,000 L
0172012 1 0 0000 3159 3500 00 0000 0428 0000 0.000 | 13,999.000 [4]
[ v[zaP0033 B[ PENTSTT [INS ||

llustracion 15: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N°4

El R2 ajustado se encuentra por debajo de 80% sin embargo el
MAPE de las campafias prondstico resulta confiable. El factor
demo catdlogo seria una variable a rechazar de acuerdo al

nivel de significancia, sin embargo se deja dentro del modelo a
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fin de corregir el impacto en los casos que dispongan de ambos
descuentos (reduce el impacto con su coeficiente negativo).

Caso 5: champu para nifios

F‘usiciénlSuper Genéricol[}escripcién
1200037851 332202000 MINI CHICS SHAMPOO 200 ML
1200056742 332202002 MINI CHICS SHAMPOO 200 ML

Tabla 9: productos que componen el caso N°5

En este caso se trata de un champl que cambia su
presentacion en el segundo trimestre del afio 2009. Se dispone
de informacién desde enero del 2004 sin embargo se considera

solo del 2005 en adelante.

=4 EEE
Sistema Ayuda

& 2 A0 o SHE BDo0 HE @

Modelador: Ejecucién €003 02010301803 SHAMPOO BEBES ind3

Variables 7 R2 80.83% Ajustar a cmp_cierre | Variables

Registros Utilzados 124 R2 Ajustado 79.85% |
hi Cuadrado 201rE02 0012005, 0032012 Actva

Grados de Libertad 117 Error Tipico 1420E-01

Coeficientes y Prueba T

Constan...|Impacto de Apoyo| Dcto.Cat...| Deto.De...[FacDemoCat| % Exposicion| Consec. RL|
Coeficientes| 2745 0,099 1479 0.627 0.017 0002 -0.003
38.154 3244 16.906 0.927 0.009 1493 7142
0.000 0.002 0.000 0.356 0.993 0138 0.000

Datos Utilizados (001.2005-003.2012)

“ Periodo|” Posiciin P Real| Real Logaritmo| Pronastico| Pron. Logarit._.| %MAPE (RLM-Sesién)|Impacto de Apoyo| Deto.Cat...| Deto.De.. [ FacDemoCat| % Exposicion] Consee. RL|

0162010 1 802 2904 817 2912 19 0.000 0333 0.000 0.000 20.000 120.000 [«]
017 2010 11,494 3174 890 2949 404 0.000 0333 0.000 0.000 40.000 121.000 [+
018.2010 1 263 2420 259 2414 15 0.000 0.000 0.000 0.000 20.000 122.000 N
002 2011 11.006 3.003 1.150 3.061 143 0.000 0444 0.000 0.000 16.700 123.000
0032011 1 493 2693 782 2893 587 0.000 0333 0.000 0.000 16.700 124.000
004 2011 1 715 2854 951 2978 330 0.000 0388 0.000 0.000 20.000 125 000
005 2011 1 762 2882 1217 3.085 597 0.000 0444 0.000 0.000 33400 126 000
006.2011 1 198 2.297 250 2.39% 264 0.000 0.000 0.000 0.000 20.000 127.000
007 2011 11021 3.009 822 2915 195 0.000 0333 0.000 0.000 33300 128.000
008 2011 1 982 2992 1442 3.159 468 0.000 0500 0.000 0.000 33400 129.000
0092011 1 3127 3495 1,095 3.039 650 0.000 0444 0.000 0.000 16.700 130.000
010 2011 1T 2864 756 2879 35 0.000 0333 0.000 0.000 20.000 131.000
011.2011 11,439 3.158 2,259 3.354 57.0 0.000 0.388 0.611 0.237 25.000 132.000
0122011 1 252 240 240 2380 48 0.000 0.000 0.000 0.000 20.000 133.000
0132011 11320 3121 1339 3121 14 0.000 0500 0.000 0.000 25.000 134.000
014 2011 11217 3.085 622 2794 489 0.000 0277 0.000 0.000 25000 135.000
015.2011 13,630 3.560 2,998 3477 174 0.000 0.444 0.666 0.296 33.300 136.000
0162011 11,033 3.014 2 2887 253 0.000 0333 0.000 0.000 33400 137.000
0182011 1/1.210 3.083 889 2949 265 0.000 0.388 0.000 0.000 25.000 138.000
0012012 1 9% 2998 704 2848 293 0.000 0333 0.000 0.000 16.700 139.000
002 2012 1 2546 3406 2,024 3.306 205 0.000 0361 0611 0221 33.300 140000 T
003.2012 1 804 2.905 905 2.957 126 0.000 0.388 0.000 0.000 33.400 141.000
004 2012 1 8 2950 844 2921 52 0.000 0388 0.000 0.000 20.000 142.000
0052012 11218 3.086 920 2964 245 0.000 0.388 0.000 0.000 40.000 143.000
006 2012 1 1.859 3269 1,298 3113 302 0.000 0500 0.000 0.000 33400 144 000
007 2012 1 0 0.000 1,065 3.027 00 0.000 0444 0.000 0.000 33.400 145 000

RN

I [zaPo033 EI[PENTSTH [INS | |

llustracion 16: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N°5

En este caso se opta por conservar tanto el descuento demo

como el factor demo catalogo aun cuando su nivel de
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significancia seria bajo, por la regla de tener los dos

descuentos mas el factor de correccion.
Caso 6: crema de manos

En este caso tenemos un producto con historia de mas de diez
afios (desde el 2002), que combina diferentes presentaciones,
precios y cantidad. Dada la ultima presentacion del producto se

determina utilizar la historia solo desde el 2006 en adelante.

Posicién| Super Genérico|Descripcion |
1200037363 189276030 MAN UN PERF CR ANTIEDAD 60 GR
2|200013173 189276320 MANOS UNAS PERF CR X 180 G
2/200037347 189276010 MANOS UNAS PERF CR X 180 G CC

2|200056815 189276013 MANOS & UNAS CR MULTIACT 180 G

3

4

4

200037362 189276020 MANDS UNAS PERF CR X 140 GR CC
200058959 452271031 ES TAC MANDS 140 G
200064581 452271041 ES TRIPLE ACC MAMNOS 140 G

Tabla 10: productos que componen el caso N° 6

=4 =
Sistema_ Ayuda

(] B A €@ DHE a8 HE@m

Modelador: Ejecucion C003 02010500601 MANOS

& Ejecutar RLM

Varniables 10 Rz 83.28% Alustar a omp. cienre | Variables

i Y

Registros Utilizados 144 R2 Ajustado 82.16% e
ChiCuntad AR | 0012006 0032012 Activa

Grados de Libertad 134 Enor Tipico 1 696E-01 -

Coeficientes y Prueba T

Constan..|Impacto de Apoyo| Oferta Principal| Set en otro T.0.[ % Exposicion| Pr. Oferta| Cmp. c/dcto.| Prod. 01 Prod. 02| Prod. 03|
Coeficientes 4220 0121 0.082 -0.284 0.005 -0.000 0001 0207 0312 0118
42796 1.566 1.340 2814 8385 -14230 1731 3104 5302] 2414
0.000 0120 0182 0.006 0000 0.000 0086 0002 0.000] 0.017

Datos Utilizados (001.2006-003.2012)

" Periodo|” Posician P|  Real|Real Logaritmo| Pronéstico| Pron. Logarit | %MAPE (RLM-Sesion)|Impacto de Apoya| Oferta Principal] Set en otro T.0 [ % Exposicion| Pr. Oferta| Cmp_c/dcto [F

014 2011 2| 9,386 3972 6,893 3838 266 0.000 0.000 0.000 100.000 | 11,999 000 102.000 | |[«]
014 2011 4| 9498 3978 4,247 3628 553 0.000 0.000 0.000 50.000 | 7,999.000 32000 | [+]
0152011 214,883 4173 11,260 4.052 243 0.000 0.000 0.000 75.000 | 8,999.500 103.000  [7]
017.2011 2| 5624 3750 8,697 3939 546 0.000 0.000 0.000 50.000 | 8,999.000 104.000
017.2011 4| 6263 3797 4,367 3640 303 0.000 0.000 0.000 100.000 | 9,999.000 33.000
018 2011 2| 3790 3579 4125 3615 88 0.000 0.000 0.000 50.000 | 11,999.000 105.000
001.2012 2| 2866 3457 4.661 3668 626 0.000 0.000 0.000 37.500 | 10,999.000 108.000
002.2012 424,878 4.396 5,489 3.740 7.9 0.000 0.000 0.000 50.000 | 7,000.000 34.000
003.2012 4| 2,769 3.442 2,284 3.389 17.5 0.000 0.000 0.000 37.500 | 9,999.000 36.000
004 2012 2 321 3511 4,153 3618 281 0.000 0.000 0.000 50.000 11,999.000 107.000
004 2012 4 11575 4.064 9,112 3960 213 0.000 0.000 0.000 50.000 4999000 36.000
005 2012 2 4913 3691 6,367 3804 296 0.000 0.000 0.000 66.600 10,999.000 108.000
005 2012 44207 3624 3407 3532 190 0.000 0.000 0.000 75.000 9,999.000 37.000
006.2012 4 2304 3362 2599 3415 1238 0.000 0.000 0.000 25000 8999.000 38.000
007 2012 2 0 0.000 12.708 4104 0.0 0.000 1.000 0.000 66.600 | 8999000 109.000
008 2012 2 0 0.000 7.834 3897 0.0 0.000 0.000 0.000 62500 | 9,999.000 110.000
008.2012 4 0 0.000 4381 3.639 0.0 0.000 0.000 0.000 50.000 | 7,999.000 39.000
009.2012 2 0 0.000 15,044 4477 0.0 0.000 0.000 0.000 100.000 | 8,999.000 111.000
009.2012 4 0 0.000 3401 3532 0.0 0.000 0.000 0.000 50.000 | 8,999.000 40.000
010 2012 2 0 0.000 13,004 4114 00 0.000 0.000 0.000 50.000 | 7499000 112.000 | ||}
010 2012 4 0 0.000 2234 3349 00 0.000 0.000 0.000 33.400 | 9,999.000 41.000
011.2012 2 0 0.000 18,284 4262 00 0.000 1.000 0.000 100.000 | 8,999.000 113.000
011.2012 4 0 0.000 8,961 3952 0.0 0.000 1.000 0.000 100.000 | 7,999.000 42.000
0122012 2 0 0.000 6.928 3841 0.0 0.000 0.000 0.000 25.000 | 8.999.000 114.000 | E
0132012 2 0 0.000 5,081 3706 0.0 0.000 0.000 0.000 66.600 | 11,999.000 115.000 | 1=
013 2012 4 0 0.000 2 677 3428 00 0.000 0.000 0.000 £0.000 |9 999 000 43000 | [~
LDl [ 1[«l]

[ 1> [zaP0033 [ [ PENTST1 [ INS |
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llustracion 17: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 6
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Obsérvese que en este caso se opta por utilizar el precio de

oferta en lugar del descuento, se incorporan ciertas variables

para mejora del prondstico como impacto del apoyo y oferta

principal
Caso 7: locion corporal para nifias

F“usicién|5u per Gen éﬁcal Descripcian

1 200037853
11200056744

Tabla 11: productos que componen el caso N° 7

El producto reporta historia desde

solo se considera desde el 2005.

Sistema _ Ayuda

332276000 MINI CHICS LOCION 120 ML |
332276002 MIMI CHICS LOCION 120 ML

R saog

fines del 2003, sin embargo

Coeficientes y Prueba T

Constan...| Impacto de Apoyo| Deto.Cat...| Dcto.De...| FacDemoCat| Consec. RL]
Coeficientes|  3.530 0127 1674 1274 673  -0.003
70435 4470 14298 28M 4404 7.032
0.000 0.000 0.000 0.006 0.163 0.000

@ 0 AH e I SRE anLaa HE @

Modelador: Ejecucion CO03 02010500801 PIES/PIERNAS

© Ejecutar RLM

Variables 6 R 73.00% Ajustar a cmp_cierre | Variables

Registros Utilizados 120 R? Ajustado 7191% [
Chi Cuadrado 2716E.02 =

Grados de Libertad 14 Error Tipico 1.648E-01 BOEIEY 003.2012[Actva

Datos Utilizados (001.2005-003.2012)

~ Periodo| ~ Posicion P|

Real| Real Logaritmol Prongstico| Pron. Logarit...| %MAPE (RLM-Sesidn)|Impacto de Apoyo| Dcto.Cat...| Deto.De...|FacDemoCat| Consec. RL|

0052011 1 4197 3623 5997 3778 429 0.000
006.2011 1 4566 3.660 4424 3.646 31 0.000
007.2011 1 6274 3.798 5,909 3.772 5.8 0.000
008 2011 1 1164 3.066 1335 3126 47 0.000
009 2011 1 7,666 3885 5,823 3.765 240 0.000
0102011 1 6907 3839 5781 3762 163 0.000
011.2011 1 20,061 4302 18,859 4276 6.0 0.000
012.201 113,144 4.119 5,697 3.786 86.7 0.000
0132011 1 7859 3.895 10.238 4.010 303 0.000
0152011 1 17477 4242 13,736 4138 214 0.000
016.2011 1 3292 3517 4142 3.617 258 0.000
0182011 1 17222 4236 5532 3743 679 0.000
0012012 1 8886 3949 4,082 3611 541 0.000
002 2012 1/13.255 4122 12,607 4101 49 0.000
0032012 1 3425 3535 4675 3670 365 0.000
004.2012 1 4539 3.657 3,993 3.601 12.0 0.000
0052012 1 6105 3.786 5333 3721 126 0.000
006.2012 1 9527 3979 9,585 3982 06 0.000
007.2012 1 0 0.000 3,906 3.592 0.0 0.000
0082012 1 0 0.000 7.020 3846 00 0.000
0092012 1 0 0.000 3,819 3585 00 0.000
011.2012 1 0 0.000 8.040 3.905 00 0.000
012 2012 1 0 0.000 6,047 3782 00 0.000
013.2012 1 0 0.000 6,003 3.778 0.0 0.000
016.2012 1 0 0.000 1.145 3.059 00 0.000
017 2012 1 0 0.000 5,916 3772 00 0.000

0334
0.307
0.384
0.000
0384
0384
0538
0.384
0538
0384
0.307
0384
0.307
0.346
0346
0.307
0384
0538
0.307
0461
0.307
0.500
0428
0.428
0.000
0428

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.692
0.000
0.000
0615
0.000
0.000
0.000
0615
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0372
0.000
0.000
0236
0.000
0.000
0.000
0213
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

124 000
125000
126.000
127.000
128.000
129.000
130.000
131.000
132.000
133.000
134.000
135.000
136.000
137.000
138.000
139.000
140.000
141.000
142.000
143.000
144 000
145000
146.000
147.000
148.000
149.000

10]
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llustracion 18: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el

caso N° 7

Se siguid la regla de inclusion de variables, sin embargo

cualquier futuro cambio rebajaba el valor del R? ajustado por lo

gue se decidié quedar con este modelo.
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Caso 8: locion corporal para nifias

F‘usiciﬁn|5uper GenéricolDescripciﬁn

1 200050748
1200063199

Se trata de un mismo producto en dos presentaciones distintas

se dispone de historia desde el 2007 pero se considera solo

Tabla 12: productos que componen el caso N° 8

417276176 MULTICEEM NUTRIENMTS X 1000 ML
417276180 ES MUL CE. NUTREIENTS 1L

desde campafa 04.2008 que tiene la presentacion vigente.

=
Sistema  Ayuda

@

E)

I8 DHE DDo0 B @

ms Y

Modelador: Ejecucién CO03 02010501301 CUERPO HUM/NUT AREA

@ Ejecutar RLM
Variables 7 Re 9324% Ajustar a cmp_cierre
: . .
Registros Utilizados 50 R2 Ajustado 92.30% Inicio Pasa...
EnTriel 21MED2 0042008 0032012 Activa
Gradas de Libertad 43 Error Tipico 1450E-01 -

Coeficientes y Prueba T

Constan__|Impacto de Apoyo| Dcto Cat._| Dcto De.|FacDemoCat|Pr. Posic | Consec. R
Cosficientes|  3.872 0.329 4127 2262 2945 00.00 -0.009
12,250 2898 21011 4.991 2779 3212 6.038
0.000 0.006 0.000 0.000 0008 0002 0000
Datos Utilizados (004.2008-003.2012)
" Periodo|” Posicion P|  Real| Real Logaritmo| Prandstico Pron. Logarit .| %MAPE (RLM-Sesién)|Impacto de Apoyo| Deto.Cat...| Dcto.De..|FacDemoCat| Pr. Posic |Consec. RL|
008.2011 1 58.201 4765 95825 4.981 646 0.000 0.459 0.648 0.297 |36.999.000 |  45.000 =
009.2011 117792 4250 24,106 4382 355 0.000 0459 0.000 0.000 36.999.000 |  46.000 [=]
011.2011 1 762 3882 6543 3816 41 0.000 0.324 0.000 0.000 | 36.999.000 | 47.000 Bl
012.2011 1 93221 4970 67,015 4826 281 0.000 0421 0.631 0.266 37.999.000 |  48.000
013.2011 1] 8756 3942 11489 4.080 312 0.000 0.394 0.000 0.000 | 37.999.000 |  49.000
014.2011 1 61941 4792 45378 4657 267 0.000 0.368 0.605 0.22337.999.000 |  50.000
016.2011 1, 16,209 4210 14232 4.183 122 0.000 0421 0.000 0.000 37.999.000 |  51.000
016.2011 1 27485 4439 2283 4359 169 0.000 0473 0.000 0.000 37.999.000 |  52.000
017.2011 1 5447 3736 6439 3.809 182 0.000 0.342 0.000 0.000 37.999.000 |  53.000
018.2011 133314 45623 28288 4.452 151 0.000 0.500 0.000 0.000 | 37.999.000 |  54.000
001.2012 1 3428 3535 6T 3.790 80.0 0.000 0.342 0.000 0.000 37.999.000 |  55.000
002.2012 1 156,328 5194 142175 5.153 9. 0.000 0.578 0.710 0.410 37.999.000 |  56.000
0032012 1 5942 3774 5914 3772 05 0.000 0.342 0.000 0.000 37.999.000 |  57.000
004.2012 1| 45,905 4662 26170 4418 430 1.000 0421 0.000 0.000 | 37.999.000 |  53.000
005.2012 1 7159 3855 5668 3.753 208 0.000 0.342 0.000 0.000 37.999.000 |  59.000
006.2012 1 9738 3988 11756 4.070 207 0.000 0421 0.000 0.000 | 37.999.000 |  60.000 m
007.2012 1 0 0.000  33.656 4.527 0.0 0.000 0.342 0.631 0.216 | 37.999.000 |  61.000
008.2012 1 0 0000 14424 4.159 0.0 0.000 0447 0.000 0.000 37.999.000 |  62.000
010.2012 1 0 0000 12,893 4110 0.0 0.000 0.450 0.000 0.000 | 39.999.000 |  63.000
011.2012 1 0 0000 4881 3.688 0.0 0.000 0.350 0.000 0.000 39.999.000 |  64.000
012.2012 1 0 0000 117529 5.070 0.0 0.000 0.600 0.725 0.43539.999.000 |  65.000
013.2012 1 0 0000 12,097 4.083 0.0 0.000 0.450 0.000 0.000 39.999.000 |  66.000
014.2012 1 0 0000 48155 4683 0.0 0.000 0.450 0.650 0.29339.999.000 |  67.000
015.2012 1 0 0000 11,594 4.084 0.0 0.000 0.450 0.000 0.000 39.999.000 |  68.000
017.2012 1 0 0000 11351 4.085 0.0 0.000 0.450 0.000 0.000 39.999.000 |  69.000
016.2012 1 0 0000 11112 4.046 0.0 0.000 0.450 0.000 0.000 | 39.999.000 | 70.000
[ i-[zapoo3s E[PENTSTI [INS | [ 7

llustracion 19: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 8

De igual forma se sigue la regla para inclusion de variables

obteniendo un modelo con un R? por encima de 90%.
Caso 9: delineadores

En este caso se prueba combinar la informacion de dieciséis

productos distintos agrupados en base a caracteristicas
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comunes y considerados como si se tratara del mismo en cada

posicion:

PusiciﬁnlSuper GenéricoIDescripcifrn

1

L L | L L L L R R R RS RS RS | s

P0261059002
PO273063000
PO273075000
PO275075002
PO260065000
P0260065002
PO260065003
PO2600685004
PO273053000
PO273088000
PO260060000
P0260060001
PO260060002
PO260060003
PO273060000
PO273083000

Tabla 13

261059002 L'BEL RETRACTIL QJOS 0.28 GR
2730639000 COU LUXE DEL RETRA OJOS 0.28GR
273075000 COU LUXE DEL RETRA OJOS 0.28GR
279075002 LB CLU DEL INALTERAE XP 0.28 G
260065000 EBEL ARTISTE DEL LIQ PINCEL 3M
260065002 EBEL DEL LIQ ARTISTE 3ML
260065003 EBEL ARTISTE DEL 0JOS

260065004 LBEL ARTISTE DEL QJOS 3 ML
279059000 LB EFF COULEUR. DEL ARTISTE 3ML
273088000 LB CLU DEL PINCEL ARTISTE 3 ML
260060000 EBEL FACILITE DEL LIQ PLUMO 3M
260060001 EBEL DEL LIQ FACILITE 3ML
260060002 EBEL FACILITE DEL LIQ OJOS
260060003 LBEL FACILITE DEL LIQ 0JOS 3ML
279060000 LB EF COULEUR DEL FACILITE 3ML
279089000 LB CLU DEL FACILITE 3 ML

. productos que componen el caso N°9

Se omite la consideracién de datos para el modelo desde el

2004 hasta el 2007 por tratarse de presentacion antigua.
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Sistema  Ayuda

@ | s aliCee CHE Sho8  FEIQ®

EEW

Modelador: Ejecucion PE03 01010200601 DELINEADOR QJO-ceja

120503.docx - Microsoft Word )

Coeficientes y Prueba T

Variables 8 R2 69.38% Ajustar a cmp. ciere | Variables
Registros Utiizados 181 gi@::t;:;u 7735;;::; [incio Pasa | Vesin | %
Grados de Libertad 173 Error Tipico 2720E-01 (B[ — e |

Datos Utilizados (001.2008-003.2012)

Constan...| Impacto de Apayo| Oferta Principal| Pr. Posic.| Pr. Oferta| Consec. RL|Prod. 01| Prod. 02
Coeficientes| 9435 0148 0165 0131 0042 001 1587| 0181
11.007 2261 2238| 6613 15734 5831 -8323| 3408
0.000 0.025 0026 0000  0.000 0000, 0000/ 0001

“ Periodo|” Posicion P|Real| Real Logaritma| Pronéstico| Pron. Logarit...| %MAPE (RLM-Sesian)| Impacta de Apoyo| Oferta Principal| Pr. Pasic.| Pr. Oferta| Consec. RL|Prod. 01[Prod. 02]
9

0012008 2 8 1.949 41 1612 540 0.000 0000 50000 50000 48000 0000 1000
0012008 3 183 2262 36 1556 804 0.000 0000 50000 50000 57000 0000 0000
002 2008 2 573 2758 338 2528 411 0.000 1000 50000 32500 49000 0000 1000
002 2008 3 s 2787 296 2472 481 0.000 1000 50000 32500 58000 0000 0000
003.2008 2 231 2.364 44 1.640 81.1 0.000 0.000 50.000  50.000 50.000 0.000 1.000
003.2008 3 343 2535 38 1.583 88.8 0.000 0.000 50.000  50.000 £9.000 0.000 | 0.000
004.2008 2 388 2.589 247 2393 36.3 0.000 0.000  50.000  32.450 £1.000 | 0.000 1.000
004.2008 3|219 2.446 27 2337 222 0.000 0.000  50.000  32.450 60.000 | 0.000 0.000
005 2008 2 33 1519 47 1668 410 0.000 0000 50000 50000 52000 0000 1000
006 2008 2 429 2632 208 2318 516 0.000 0000 50000 34900 53000 0000 1000
006 2008 3 285 2455 77 2247 380 0.000 0000 50000 34900 61000 0000 0000
007 2008 3 30 1477 42 1625 406 0.000 0000 50000 50000 62000 0000 0000
008 2008 2 189 2216 167 2222 118 0.000 0000 50000 37500 54000 0000 1000
008 2008 3 132 2121 146 2165 109 0.000 0000 50000 37500 63000 0000 0000
009 2008 1 847 2928 490 25690 422 0.000 0000 33000 19.950 1000 1000 0000
009 2008 2 41 1613 51 1.709 249 0.000 0000 50000 50000 55000 0000 1000
009 2008 3 36 1.556 45 1653 249 0.000 0000 50000 50000 64000 0000 0000
0102008 1 509 2707 325 2512 361 0.000 0000 33000 24500 2000 1000 0000
0102008 2 49 2695 447 2651 98 0.000 1000 50000 31900 56000 0000 1000
010 2008 3 332 251 393 2594 183 0.000 1000 50000 31900 65000 0000 0000
011.2008 1 447 2650 522 2718 168 0.000 0000 33000 19.950 3000 1000 0000
011.2008 2 93 1.968 55 17371 413 0.000 0000 50000 50000 57000 0000 1000
011.2008 3 34 1.831 48 1.680 40.9 0.000 0.000 50.000  50.000 66.000  0.000 0.000
012.2008 2 67 1.826 79 1.898 18.1 1.000 0.000 50.000  50.000 £8.000  0.000 1.000
012.2008 3 47 1.672 49 1.694 5.3 0.000 0.000 50.000  50.000 67.000  0.000 0.000
013.2008 1694 284 539 2732 223 0.000 0.000  33.000  19.950 4.000 | 1.000  0.000
013 2008 2 183 2262 196 2291 68 0.000 0000 50000 37500 59000 0000 1000

o

0L

1 [2AP0033 B[ PENTST71 [ INS |

llustracion 20: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N°9

Como se puede apreciar, se separa el retractil del modelo

“Artisté” y finalmente del “Facilité”. Aqui se puede apreciar el

riesgo de tratar mas de 5 productos en un mismo modelo, sin

embargo se verifica coherencia en los parametros del modelo

Caso 10: Tratamiento capilar / abrillantadores

F‘usiciﬁnlSuper GenéricoIDescripcifrn

11200058970
2 200060273

Tabla 14: productos que componen el caso N° 10

254223000 LIGNE EXP NUT MASC 200 G LB
254228040 LIGNE EXP ANT LOC 100 ML LB

Se prepara un solo modelo para pronosticar tanto la demanda

de la mascarilla de noche, asi como la locién capilar. Estos

productos estaban disponibles desde fines del 2009, sin

embargo se trabaja con informacién del segundo semestre del

2010 en adelante, debido al cambio en presentacion.
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=

Sistema Ayuda

EEW

Coeficientes y Prueba T

Constan_| Deto Cat._| Deto.De. [ Set en otro T.0 | % Exposicion| Prod. 01]

@ 3 A0IQEe EHRE aton HE @m
Modelador: Ejecucion PE03 01010303101 TRAT. CAP/ABRILLANT
VmEize 6 R2 89.86% Ajustar a cmp. cieme | Variables
Registros Utilizados 53 R2 Ajustado 88.79% —r
Chi Cuadrado 2905802 0112010, 0032012 Activa
Grados de Libertad 47 Error Tipico 1.705E-01 = -
@

Coeficientes 1.704 1.930 1.493 -0.549 0.004 0.084
16.705 8753 15583 2974 1172|1764
0.000 0.000 0.000 0005 0247 0084
@

Datos Utilizados (011.2010-003.2012)

~ Periodo| Posicién P| Real| Real Logaritmo| Pronsstico| Pron. Logarit | %MAPE (RLM-Sesién)| Dcto Cat
z 23

Dcto De_| Set en otro T.0| % Exposicion| Prod. 01]

0032012 2 210 2322 263 2420 0.305
004.2012 1 73 1.863 73 1.864 0.1 0.000
004 2012 2 50 1699 60 1780 206 0.000
0052012 1 683 2834 607 2784 111 0437
0052012 2 1,002 3.001 731 2864 270 0522
0062012 1 391 2592 323 2509 174 0.308
006.2012 2 262 2418 239 2.378 9.0 0.283
0072012 1 0 0.000 2,685 3429 00 0.308
0072012 2 0 0.000 1.800 3265 00 0283
0082012 1 0 0.000 433 2637 00 0308
0082012 2 0 0.000 353 2547 00 0.305
009.2012 1 0 0.000 253 2411 0.0 0.257
0092012 2 0 0.000 239 2378 00 0283
010.2012 1 0 0.000 206 2314 0.0 0.233
0102012 2 0 0.000 176 2245 00 0241
0112012 1 0 0.000 2158 3334 00 0.258
0112012 2 0 0.000 1815 3.259 0.0 0234
0122012 1 0 0.000 185 2266 00 0182
0122012 2 0 0.000 198 2.29 0.0 0.241
014 2012 1 0 0.000 m 2887 00 0438
014 2012 2 0 0.000 695 2842 00 0.458
0152012 1 0 0.000 82 1915 00 0.000
0152012 2 0 0.000 68 1831 00 0.000
016.2012 1 0 0.000 541 2733 0.0 0.411
0162012 2 0 0.000 499 2698 00 0.436
017.2012 1 0 0.000 82 1.915 0.0 0.000
0172012 2 0 0.000 68 1831 0.0 0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0616
0588
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0617
0589
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

33400
20.000
20.000
40.000
40.000
33400
33.400
33400
33400
66800
66800
33.400
33400
20.000
20.000
33400
33400
33400
33.400
66 600
66 600
33400
33400
40.000
40.000
33.400
33400

0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000

1410]

1> [2AP0033 Bl [ PENTST1 [ INS |
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llustracion 21:

caso N° 10

regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el

Se encuentra que la variable exposicion podria ser retirada del

modelo, sin embargo, dado que el producto es exhibido

siempre en catdlogo, se decide conservar esperando su

aceptacion se de a medida que aparezcan nuevos puntos de

historia.

Caso 11: colonia para nifios

F‘DsiciénlSuper Genéricoll]escripcic’rn

1/ 200046130
1200056741
2200037843
2200056740

332027010 MIMI CHICS COL KELLY 120 ML
332027011 MIMI CHICS COL KELLY 120 ML
332027000 MIMI CHICS COLOMIA 120 ML
332027002 MINI CHICS COLONIA 120 ML

Tabla 15: productos que componen el caso N° 11

Se combinan los datos de dos productos que han cambiado de

presentacion. Su primera presentacion fue en enero del 2004,
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pero solo se consideran datos desde el 2009 dada la

presentacion actual de los mismos.

=4 oE
Sistema Ayuda

@ U dE e CHE D0L0 I HE @

Modelador: Ejecucién PE03 02010100701 COL NI6OS - 616AS

® Ejecutar RLM

Variables T R2 91.08% Ajustar a cmp. cierre | Variables
Registros Utilizados 93 R2 Ajustado 90.46%  [Fcaes=an|

Chi Cuadrado 1.606E-02 0012009, 0032012 |Activa

Grados de Libertad 86 Error Tipico 1.345E-01 - -
[@=

Coeficientes y Prueba T

Constan__|[Impacto de Apoyo| Deto Cat._| Deto De.|FacDemoCat| Consec. RL|Prod. 01]

Cosficientes| 3697 0240 2416 2103 3473 0006 0375

32743 10151 21158 13285 7432 5431 7422

0.000 0.000 0000 0000 0.000 0000 0000
@z

Datos Utilizados (001.2009-003.2012)

" Periodo|” Posicion P|  Real|Real Logaritmo| Pronsstico| Pron. Logarit | %MAPE (RLM-Sesion)| Impacto de Apoyo| Deto Cat | Dcto De_[FacDemoCat|Consec. RL|Prod_ 01|

1410

003.2012 1) 3,338 3.523 5,999 3.778 79.9 0.000 0.402 0.000 0.000 91.000  1.000
003.2012 2| 5,093 3.707 8,457 3.927 66.1 0.000 0.402 0.000 0.000 131.000  0.000
004.2012 2 9,906 3.996 8,348 3.922 16.7 0.000 0.402 0.000 0.000 132.000  0.000
005.2012 2| 5763 3.761 6,596 3.819 14.5 0.000 0.362 0.000 0.000 133.000  0.000
006.2012 19114 3.960 9,240 3.966 14 0.000 0.482 0.000 0.000 92.000  1.000
006.2012 2 16,305 4.212 12,692 4.104 222 0.000 0.482 0.000 0.000 134.000  0.000
007.2012 1 0 0.000 4,679 3.670 0.0 0.000 0.362 0.000 0.000 93.000  1.000
007.2012 2 0 0.000 6,427 3.808 0.0 0.000 0.362 0.000 0.000 135.000  0.000
008.2012 1 0 0.000 5,769 3.761 0.0 0.000 0.402 0.000 0.000 94.000  1.000
008.2012 2 0 0.000 7,924 3.899 0.0 0.000 0.402 0.000 0.000 136.000 0.000
009.2012 1 0 0.000 17,225 4.236 0.0 2.000 0.402 0.000 0.000 96.000  1.000
009.2012 2 0 0.000 18,939 4.217 0.0 2.000 0.362 0.000 0.000 137.000 0.000
010.2012 1 0 0.000 5,684 3.765 0.0 0.000 0.404 0.000 0.000 96.000  1.000
010.2012 2 0 0.000 7,807 3.892 0.0 0.000 0.404 0.000 0.000 138.000  0.000
011.2012 1 0 0.000 10,936 4.039 0.0 0.000 0.524 0.000 0.000 97.000 1.000
011.2012 2 0 0.000 16,021 4177 0.0 0.000 0.524 0.000 0.000 139.000  0.000
012.2012 1 0 0.000 8,642 3.937 0.0 0.000 0.484 0.000 0.000 98.000  1.000
012.2012 2 0 0.000 11,869 4.074 0.0 0.000 0.484 0.000 0.000 140.000  0.000
013.2012 1 0 0.000 578 2.762 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 99.000  1.000
013.2012 2 0 0.000 793 2.900 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 141.000 0.000
015.2012 1 0 0.000 15,440 4.189 0.0 0.000 0.442 0.642 0.284 100.000  1.000
015.2012 2 0 0.000 21,206 4.326 0.0 0.000 0.442 0.642 0.284 142.000  0.000
016.2012 1 0 0.000 2,702 3432 0.0 0.000 0.262 0.000 0.000 101.000 1.000
016.2012 2 0 0.000 3 3.569 0.0 0.000 0.262 0.000 0.000 143.000  0.000
017.2012 1 0 0.000 11,294 4.053 0.0 1.000 0.442 0.000 0.000 102.000  1.000
017.2012 2 0 0.000 15,512 4191 0.0 1.000 0.442 0.000 0.000 144.000  0.000

N o]

[ > [2aP0033 B[ PENTSTA [INS |

llustracion 22: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 11

Todas las variables son aceptadas por el modelo, en este caso
inclusive la dicotoma para diferenciar los productos.

Caso 12: polvos compactos / rubor para el rostro

F’DsiciﬁnlSuper Genérico'[}escripciﬂn

1200042739 210048000 ESIKA POLVO SUELTO TERRACOTA,
200042738 210047000 ESIKA POLVO SUELTO TRANSLUCIDO
P0210094000 |210094000 ESIKA NUEVO RUBOR RUB TOMO 1
P0210117000 210117000 ESIKA POLY SUE 20 G
P0210117006 210117006 ESIKA POLV SUE 20 G
P0210116000 |210116000 ESIKA POLVOS COMP DOUB USO 6 G
P0210116003 210116003 ESIKA POL COMPAC DOBLE USO 6 G
P0292065000 |292065000 ES POLY EDICION LTDA G G

e | e e L) LD LD RO

Tabla 16: productos que componen el caso N° 12
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Se combinan ocho materiales diferentes tratados como cuatro
productos distintos. Los datos estaban disponibles desde el
2002, pero solo se considera desde el 2009 en adelante por el

ajuste en las presentaciones.

= =
Sistema_ Ayuda

@ B A €@ DHE a8 HE@m

Modelador: Ejecucién PE03 02010201401 ROSTRO BASE

@ Ejecutar RLM

Varniables m Rz 8.37% Alustar a omp. cienre | Variables

i 5

Registros Utilizados 104 R2 Ajustado 34.91% o pass
ChiCuntad SIS | 0012009 0032012 Activa

Grados de Libertad 93 Enor Tipico 1.990E-01 -

Coeficientes y Prueba T
Constan..|Impacto de Apoyo| Deto.Cat .| Dcto.De...|FacDemoCat| Oferta Principal| % Exposicion| Pr. Posic.| Prod. 01[Pred. 02[Prod. 03]

Coeficientes 3718 0.107 2148 2938 -4.596 0.202 0.001 -0020 1099 -0397 0423
11.769 2247 15.106 0.788 -0574 2346 1.054 -3532| 12874 4718 9733
0.000 0.027 0.000 0433 0.567 0.021 0.295 0001 0000 0000 0000

Datos Utilizados (001.2009-003.2012)

" Periodo|” Posician P|  Real|Real Logaritmo| Pronéstico| Pron. Lagarit | %MAPE (RLM-Sesion)|Impacto de Apoya| Deto Cat_| Deto De.|FacDemoCat| Oferta Principal| % Exposicion| PrPc
536

0032012 3 2729 735 2866 372 0.000 0.355 0.000 0.000 0.000 33400 62.1[<]
003 2012 4 (14,332 4156 14,332 4.156 00 0.000 0436 0678 0.296 0.000 100 000 62.1[x|
0042012 4 2678 3428 2,780 3444 38 0.000 0420 0.000 0.000 0.000 50.000 6217
0052012 3 1169 3.068 969 2987 171 0.000 0404 0.000 0.000 0.000 50.000 621
005 2012 4 2560 3408 2.086 3319 185 0.000 0.355 0.000 0.000 0.000 66.600 621
006.2012 3 126 2.100 131 2119 43 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 50.000 621
006.2012 4 2,793 3448 2,780 3444 0.5 0.000 0.420 0.000 0.000 0.000 50.000 621
007.2012 3 0 0.000 738 2.866 0.0 0.000 0.385 0.000 0.000 0.000 33.400 | 624
007.2012 4 0 0.000 2,686 3429 0.0 0.000 0.420 0.000 0.000 0.000 33.400 | 624
0082012 3 0 0.000 945 2975 00 0.000 0404 0.000 0.000 0.000 37500 621
0082012 4 0 0.000 348 2542 00 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 50.000 621
0092012 3 0 0.000 735 2866 00 0.000 0.355 0.000 0.000 0.000 33 400 621
0092012 4 0 0.000 2516 3401 00 0.000 0404 0.000 0.000 0.000 40.000 621
0102012 4 0 0.000 2,507 3399 0.0 1.000 0.356 0.000 0.000 0.000 33300 621
011.2012 3 0 0.000 2,646 3423 0.0 0.000 0517 0.000 0.000 1.000 40000 621
011.2012 4 0 0.000 701 3846 0.0 0.000 0517 0.000 0.000 1.000 40000 621
012.2012 3 0 0.000 1,084 3.038 0.0 0.000 0.437 0.000 0.000 0.000 25.000 621
012.2012 4 0 0.000 4,266 3.630 0.0 0.000 0.517 0.000 0.000 0.000 25.000 621
013.2012 3 0 0.000 634 2802 00 1.000 0275 0.000 0.000 0.000 33300 621
013.2012 4 0 0.000 5274 3722 00 1.000 0.446 0.000 0.000 0.000 200000 631[ |
014.2012 3 0 0.000 583 2765 00 0.000 0308 0.000 0.000 0.000 33 400 621
014.2012 4 0 0.000 2,922 3.466 00 0.000 0437 0.000 0.000 0.000 33 400 621
0152012 3 0 0.000 627 2798 0.0 0.000 0323 0.000 0.000 0.000 33300 621
0152012 4 0 0.000 2281 3358 0.0 0.000 0387 0.000 0.000 0.000 33300 621
016.2012 3 0 0.000 627 2798 0.0 0.000 0323 0.000 0.000 0.000 33300 6212
016 2012 4 0 0.000 1799 3255 00 0.000 0339 0.000 0.000 0.000 33300 R2il
LD I 1[«lx]

[ b ]zaPoo33 B [PENTSTI [INS [ [ 7

llustracion 23: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 12

En los productos de maquillaje se optara por incluir la
exposicidon en el modelo, aun si su aceptacion dentro del
mismo es baja, otro detalle sucede con la combinacion del
descuento catalogo y demo que no siempre acepta todas las

variables en forma conjunta.

Caso 13: Rubor

F‘usiciﬁnlSuper GenéricoIDescripciﬂn
1 P0210113002 | 210113002 ESIKA RUBOR POWDER BLUSH 5GR
1/P0210113003 210113003 ESIKA RUBOR 5 G
1/P0292113001 292113001 ES RUB EF GEM Y MIN 5 G
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Tabla 17: productos que componen el caso N° 13

Se trata la informacion de tres productos que tienen un mismo
propésito y contenido, vendidos desde finales del 2002, solo se

considera informaciéon desde el 2009 en adelante.

= HEE
Sistema  Ayuda

@ al 1E Cea SHE D000 FE @

Modelador: Ejecucién PE03 02010201701 RUBOR

@ Ejecutar RLM
Vatiables G R2 w751% o | [
Registros Utiizados 50 R2 Ajustado 86.20% ]
EnEzrrin gk 0012009, 0032012 Activa
Grados de Libertad a4 Error Tipico 1.694E-01 -
[@a]

Coeficientes y Prueba T

Constan...| Dcto.Cat...| Deto.De...| FacDemoCat| % Exposicion| Pr. Posic.
Coeficientes| 4330 2138 2395 3554 0002 -0.033
9083 12224 8215 4615 2874 3.378
0.000 0.000  0.000 0.000 0006  0.002

Datos Utilizados (001.2009-003.2012)

" Periodo|” Posicién P|  Real| Real Logaritmo| Prondstico| Pron. Logarit...| %MAPE (RLM-Sesién)| Deto.Cat.| Deto.De.. | FacDemoCat| % Exposicion| Pr. Posic

0072011 1 18,149 4259 22,259 4348 226 0.400 0640 0.256 100.000 50.000 [<]
008 2011 1 3857 3586 4,058 3608 52 0.400 0.000 0.000 33400 | 50000 [+]
0092011 1 2915 3.465 2,635 3421 96 0314 0.000 0.000 50.000 | 51.000 I
0102011 1 2630 3420 2464 3392 63 0314 0.000 0.000 33400 | 51.000
0112011 1 16,554 4219 16.252 4211 18 0510 0.687 0.350 33400 | 51.000
0122011 1 2,668 3.426 2,802 3.447 5.0 0.362 0.000 0.000 76.000 | 54.000
014.2011 1 586 2744 430 2,634 225 0.000 0.000 0.000 40.000 | &4.000
0152011 1 14,641 4.166 6,968 3843 524 0537 0.000 0.000 75.000 54 000
0162011 1 1215 3.085 1.237 3093 19 0186 0.000 0.000 75.000 54 000
0172011 1 1634 3213 1,611 3207 14 0.260 0.000 0.000 50.000 54000
0182011 1 12335 4.091 14,728 4.168 194 0352 0630 0222 75.000 54000
0012012 1 4284 3632 4,006 3603 65 0445 0.000 0.000 50.000 | 54000
002 2012 1 1914 3282 2319 3.365 212 0334 0.000 0.000 50.000 | 54000
0032012 1 9495 39717 5.807 3764 388 0500 0.000 0.000 75.000 | 54000
004 2012 1 631 2.800 521 217 174 0.000 0.000 0.000 87.600 54000
0056.2012 1 3303 3.519 3,339 3.624 11 0.408 0.000 0.000 50.000  54.000 I
006.2012 1 479 2.680 448 2.661 6.5 0.000 0.000 0.000 50.000  54.000
008 2012 1 0 0.000 17,081 4233 0o 0445 0667 0297 100.000 54 000
0092012 1 0 0.000 2,91 3.466 0o 0.389 0.000 0.000 40.000 54 000
011.2012 1 0 0.000 5,070 3705 0o 0501 0.000 0.000 40.000 54 000
0122012 1 0 0.000 6.332 3802 00 0538 0.000 0.000 50.000 54000
0132012 1 0 0.000 7.742 3889 00 0538 0.000 0.000 100.000 | 54000
0142012 1 0 0.000 495 269 00 0.000 0.000 0.000 75.000 | 54000
0152012 1 0 0.000 18.204 4260 00 0630 0.000 0.000 200000 | 54000
017 2012 1 0 0.000 2169 3336 00 0334 0.000 0.000 33.300 | 54000 L]
018.2012 1 0 0.000 18,929 4.277 0.0 0.389 0.612 0.238 160.000 |  564.000 ;

[ [ [2aP0033 E[PENTSTI [INS | |

N

llustracion 24: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 13

Caso 14: Gel de cabello para hombre

PusiciﬁnlSuper GenéricoIDescripcifrn
1 200063177 371035010 ES MEM GEL 110 G

Tabla 18: productos que componen el caso N° 14

Se trata de un producto que solo reporta ventas desde fines del

2010 (campafa 15) y que tiene que ser modelado solo.
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E
Sistema _ Ayuda

@ Bl dE GO ([ ORE a0 O8|IEE@E

QEW

Modelador: Ejecucién PE03 02010301401 MOUSSE

@ Ejecutar RLM

Variables 4 R2 9549% Ajustar a cmp. ciere | Variables
Registros Utiizados 1 R2 Ajustado 94.53% [nicio Paca..|Fin Pasado]Versién |
e iy
Grados de Libertad 14 Enor Tipico 1.038E-01 32— s [E3] D]
&
Coeficientes y Prueba T
Constan.__| % Exposicion| Pr. Posic_| Pr. Oferta
Coeficientes| 6390 0002 0062 -0117
7513 1868 1626 -13823
0.000 0081 0125 0000
Datos Utilizados (015.2010-003.2012)
“ Perioda|” Posicion P|  Real| Real Logaritmo| Pronastico| Pron. Logarit._| %MAPE (RLWM-Sesién)| % Exposicion| Pr. Posic.|Pr. Ofertal
0152010 1 9366 3994 10.384 4016 52 150000 | 20000 11.900 [+
0162010 1 7.881 3897 10244 4010 300 50000 20000 10.500 =
0182010 1) 413 2675 679 2832 436 12500 20.000 20000 M
0022011 113,685 4136 14,683 4166 74 100.000 | 20000 9.900
0032011 1796 2901 679 2832 146 12500 20.000 20000
0042011 1 8316 3920 6516 3814 216 100.000 | 20000 12.900
0052011 126,328 4420 20678 4315 215 50.000 20000  7.900
006.2011 1) 4183 3618 4,089 3612 15 50000 20000 13.900
0102011 1 16,828 4226 16,587 4220 14 33400 21000 7.950
0112011 1 4518 3686 3280 3516 274 33400 21.000 13.950
0122011 110,110 4005 11,006 4042 89 66600 21000  9.950
0132011 1 6576 3746 1872 3.896 a2 50000 21.000 10.950
0142011 12800 3447 3219 3516 7.1 33300 21000 13.950
016.2011 110372 4016 10,313 4013 06 50000 21000  9.950
0172011 1, 4970 369% 3219 3516 340 33300 21000 13.950
001.2012 11,989 3209 2102 3323 57 26000 22000 14.350
0022012 1 7984 3902 8,49 3952 12.1 50000 22000  9.950
003.2012 1] 3097 3491 2845 3454 81 33300 22000 13.950
0042012 1 2821 3450 3729 3572 322 33400 22000 12.950
005.2012 1 8880 3948 10,630 4.027 19.7 25000 22000  8.950
0062012 13141 3497 3,608 3557 149 25000 22000 12.950
007.2012 1 0 0000  3.608 3557 0.0 25000 22.000 12950 L
0082012 1 0 0000 3729 3572 00 33400 22000 12,950
0112012 1 0 0000 8499 3.929 00 33400 22000 9.900
0122012 1 0 0000 14,589 4164 00 33400 22000  7.900 |
0132012 1 0 0000 3778 3577 00 33300 22000 12.900 [=]
0142012 1 0 0000 6277 3798 00 26000 22.000 10.900 =]
i-[zAPo033 B[ PENTSTT [INS | [/

llustracion 25: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 14

En este caso se tiene un modelo con tan solo los precios y la

exposicidn, luego de descartarse el uso de los descuentos, no

obstante el R? obtenido valida su uso.

Caso 15: Aclaradores faciales

F‘DsiciﬁnlSuper Genérico'Descripcifrn

1200055987 480270300 BIOTOTAL ACLAR B0 G
480270301 ES BIO CR ACLARADORA 60 G
044271001 ES MATCARE ACLA ROSMECMAC 60 G

11200064238
11200074754

Tabla 19: productos que componen el caso N° 15

Se utilizan tres productos diferentes pero con proposito y
contenido semejante a fin de desarrollar un Unico modelo que

expligue la venta de los tres en cualquier campania.
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=4 =
Sistema Ayuda

@ B dH e SHE N4 R m

Modelador: Ejecucién PE03 02010400401 DESMANCHADORAS

Variables 5 R2 92.21% Ajustar a cmp. cierre | Variables

Registros Utilizados 31 R2 Ajustado 91.02% e
Chi Cuadrado 1088502 0132009 0032012 |Activa

Grados de Libertad % Ermor Tipico 1.043E-01 S

Coeficientes y Prueba T

Constan..| Deto.Cat...| Dcto.De...|FacDemoCat| % Exposicion
Coeficientes| 2815 1751 1.861 4107 0.004
47747| 13330 2936 2340 9.79%
0.000 0.000 0.007 0.027 0.000

Datos Utilizados (013.2009-003.2012)
" Periodo|” Posicién P| _ Real| Real Logaritmo| Prondstico| Pron. Logarit...| %MAPE (RLM-Sesion)| Deto.Cat...| Dcto.De.| FacDemoCat| % Exposicion

016.2011 1) 3416 35634 3,601 3.644 25 0.358 0.000 0.000 25.000 [4]
0012012 111,036 4043 14,568 4163 320 0537 0.000 0.000 100000 ]
0022012 1] 3.076 3483 4427 3646 439 0.358 0.000 0.000 50.000 B
003.2012 1/13.067 4116 13,082 4117 0.1 0.287 0.673 0.164 100.000
004 2012 1 2665 3426 3325 3522 248 0.287 0.000 0.000 50.000
0052012 1] 2535 3404 2,509 3400 10 0237 0.000 0.000 20.000
0062012 1 4,086 3611 4427 3646 84 0358 0.000 0.000 50.000
010.2012 1 0 0.000 9,001 3954 00 0534 0.000 0.000 50.000
011.2012 1 0 0.000 6,114 3.786 0.0 0.440 0.690 0.304 40.000
0122012 1 0 0.000 4,799 3681 00 0378 0.000 0.000 50.000
013.2012 1 0 0.000 7.944 3.900 00 0503 0.000 0.000 50.000
014.2012 1 0 0.000 4,799 3.681 0.0 0.378 0.000 0.000 50.000
0152012 1 0 0.000 4,201 3623 00 0345 0.000 0.000 50.000 m
016.2012 1 0 0.000 12,600 4100 0.0 0501 0.000 0.000 100.000
0172012 1 0 0.000 11,872 4075 00 0.564 0.000 0.000 66 600
0182012 1 0 0.000 11,872 4075 00 0.564 0.000 0.000 66600
001.2013 1 0 0.000 4,298 3.633 0.0 0.312 0.000 0.000 66.600
0022013 1 0 0.000 4,298 3633 00 0312 0.000 0.000 66600
003.2013 1 0 0.000 4,298 3633 00 0312 0.000 0.000 66 600
004.2013 1 0 0.000 4,298 3.633 0.0 0.312 0.000 0.000 66.600
0052013 1 0 0.000 4,298 3633 00 0312 0.000 0.000 66 600
006.2013 1 0 0.000 4.298 3633 0.0 0312 0.000 0.000 66.600 L
007.2013 1 0 0.000 4,298 3.633 0.0 0.312 0.000 0.000 66.600
0082013 1 0 0.000 4,298 3633 00 0312 0.000 0.000 66600
009.2013 1 0 0.000 4.298 3633 0.0 0312 0.000 0.000 66.600
0102013 1 0 0.000 4,298 3633 00 0312 0.000 0.000 66600
011.2013 1 0 0.000 4,298 3633 00 0312 0.000 0.000 66.600

N ERI

[ 1> [zaP0033 2| PENTST1 [ INS |

llustracion 26: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 15

En este caso el uso de un modelo basico, de acuerdo a las
reglas de incorporacién de variables resulta en un R?

aceptable.

Caso 16: colonias femeninas juveniles

PusiciﬁnlSuper GenéricolDescripciﬁn
1200006353 015015230 DAMNCING COL 100ML
1200044012 334019010 DAMCING EDT 100 ML
1200069960 334019013 CZ DANCING EDT 100 ML
2 200041665 183019010 BLUE&BLUE FOR HER EDP 75 ML

Tabla 20: productos que componen el caso N° 16
En este caso se combina en un mismo modelo, datos de dos
colonias diferentes: Dancing y Blue & Blue femenina. Si bien la
informacion se encontraba disponible desde camparfia 18.2004,

se consideran solo los datos desde el 2008 en adelante
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=g =]
Sistema_ Ayuda

[ g adiCcae DHE DT oa BE @

Modelador: Ejecucion PE03 03010100501 COLONIA FEMENINAS

(> Ejecutar RLM

Varables 0 R2 9.92% e | e

Registros Utlizados % R2 Ajustado 94.83% ]
Chi Cuadrado 2326802 003.2008) 0032012 Actva

Grados de Libertad 86 Error Tipico 1.525E-01 - -

Coeficientes y Prueba T

Constan.._[Impacto de Apoye| Deto.Cat._.| Deto.De._| FacDemoCat| Discover| Oferta Principal| % Exposicion] Pr. Posic [Prod. 01]
Coeficientes|  3.908 0155 2568 2702 3973 0.180 0305 0007| 0031 0.119
8.669 2800 18103 22027  -10533| 20685 4214 1583| 3635 3238
0.000 0.006 0.000 0.000 0000 0.009 0.000 0417 0000 0.002

Datos Utilizados (003.2008-003.2012)

" Periodo|” Posicién P|  Real| Real Logaritmo| Prondstico| Pron. Logarit...| %MAPE (RLM-Sesién)|Impacto de Apoyo| Deto.Cat .| Dcto.De...|FacDemoCat| Discover| Oferta Principal| % Exposici
1| 856

0152011 2932 1086 3.036 268 0.000 0255 0.000 0000 0.000 0.000 50.0C
016.2011 1] 3431 3496 | 2287 3.359 270 0.000 0.364 0.000 0000 0.000 0.000 100.00(+]
016.2011 2 11047 4043 12607 4101 41 0.000 0510 0.000 0.000 | 1.000 1.000 100.0¢[7]
017.2011 1/31.41 4497 21912 4341 302 0.000 0.400 0.637 0255 | 1.000 0.000 100.0¢
018.2011 2 9227 3965 16806 4225 82.1 0.000 0364 05641 0233 1.000 0.000 100.0
0012012 1] 2892 3461 23830 3452 22 0.000 0.400 0.000 0000 0.000 0.000 100.0
002.2012 2 8B 2913 1,271 3104 554 0.000 0328 0.000 0000 0.000 0.000 50.0
003.2012 1[10.476 4020 11.548 4063 102 0.000 0.328 0.600 0197 | 0.000 0.000 50.0C
003.2012 2 7.560 3679 10304 4013 363 0.000 0.364 0.650 0237 | 0.000 0.000 50.0¢
004.2012 2 1536 3186 1.946 3.269 26.7 0.000 0.400 0.000 0.000  0.000 0.000 50.0
0052012 1 3386 3530 2646 3423 219 0.000 0.400 0.000 0000  0.000 0.000 66.6
006.2012 1 16,806 4225 12965 4113 229 0.000 0364 0.600 0218 0.000 0.000 100.0¢
006.2012 2 1294 3112 1573 3.197 216 0.000 0364 0.000 0000  0.000 0.000 50.0C
0072012 2 0 0000 35921 4585 0.0 0.000 0510 0673 0343 | 1.000 1.000 100.0C
0082012 1 0 0.000 1672 3223 0.0 0.000 0.328 0.000 0.000 0.000 0.000 50.0C
009.2012 2 0 0.000 9.924 3.997 0.0 0.000 0.364 0.637 0232 0.000 0.000 50.0¢
011.2012 1 0 0000 2559 3408 0.0 0.000 0.400 0.000 0000 0.000 0.000 50.0
012.2012 1 0 0000 2559 3408 0.0 0.000 0.400 0.000 0000 0.000 0.000 50.0
0142012 2 0 0000 10334 4014 0.0 0.000 0364 0651 0237 0.000 0.000 s0.00) |
0152012 1 0 0000 2691 3430 0.0 0.000 0400 0.000 0000 0.000 0.000 75.00
015.2012 2 0 0000 2047 3311 0.0 0.000 0400 0.000 0.000 | 0.000 0.000 75.00
016.2012 1 0 0.000 229 2.359 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 | 0.000 0.000 25.00
016.2012 2 0 0000 12607 4101 0.0 0.000 0510 0.000 0000 1.000 1.000 100.0
018.2012 1 0 0.000 5423 3734 0.0 0.000 0510 0.000 0000 0.000 0.000 100.00L
018.2012 2 0 0000 12,745 4.108 0.0 0.000 0.400 0655 0262 0.000 0.000 150.00[2]
[l I 1<l
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llustracion 27: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 16

Obsérvese la aparicion de la variable discover por tratarse de

una fragancia.
Caso 17: Colonia Dancing Night

La colonia Dancing en su nueva version, se trabaja en un
modelo como un mismo producto considerando todos los

cambios de presentacion que ha tenido.

Posicidn| Super Genérico| Descripcidn |
11200031529 015015200 DANCING MIGHT COL 100ML
11200033338 015015020 DANCING NIGHT COL 100ML
1200035283 015015301 DANCING MNIGHT CC2 COL 100ML
1200044715 015015305 DAMCING MIGHT EDT 100 ML
1200069656 015019010 CZ DANIGHT EOT CC 100 ML

Tabla 21: productos que componen el caso N° 17
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Si bien se registra informacion desde fines del 2002, el modelo
solo trabajara con informacion desde el afio 2009 en adelante,

a consecuencia de los ultimos cambios de presentacion.

= @&
Sistema_ Ayuda

(7] s A ICaR  SEREIBmTOD(RAEI@

Modelador: Ejecucion PE03 03010100503 COLONIA FEMENINAS EA

Variables 8 R2 93.05% Ajustar a cmp. cieme | Variables

Registros Utilizados 40 R2 Ajustado 91.54% FenlEas)
Chi Cuadrado 2965E-02 001.2008) 003.2012 Activa

Grados de Libertad 32 Error Tipico 1.722E-01

Coeficientes y Prueba T

Constan...|Impacto de Apoyo| Deto.Cat...| Deto.De...| FacDemoCat| Discover| % Exposicion| Pr. Posic|
Cosficientes|  2.754 0170 249 3511 5904 0217 0002 -0.005
2784 1281 9.579 4110 2388 1.963 2090 -0.282
0.009 0.209 0.000 0.000 0023 0.058 0044 0.780

Datos Utilizados (001.2009-003.2012)

" Periodo|” Posician P|  Real[ Real Logaritmol Prongstico| Pron. Logarit._.| %MAPE (RLM-Sesidn)|Impacto de Apoyo| Deto.Cat..| Deto.De.|FacDemoCat| Discover| % Exposicion| Pr. Posic

006.2011 1) 2,577 341 1,924 3.284 253 0.000 0.303 0.000 0.000  0.000 25.000  53.000
007 2011 1 38,590 4586 53,062 4725 375 0.000 0339 0589 0200 1000 150000 53.000
008 2011 1 643 2812 474 2676 269 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 100.000  53.000
009 2011 1 15489 4130 9,931 3997 359 0.000 0445 0.000 0.000 1000 100000 54000
0112011 1 4154 3618 3,757 3575 96 0.000 0389 0.000 0.000 0000 66 600 54000
0122011 1 13211 4121 14,711 4168 114 0.000 0437 0.000 0.000 1000 200000 55000
014 2011 1 23558 4372 23,702 4375 06 0.000 0364 0637 0232 0000 66 600 55.000
015.201 1] 3,067 3.487 2421 3.388 20.9 0.000 0.328 0.000 0.000 | 0.000 50.000  55.000
017 2011 1 6475 381 7.579 3880 71 0.000 0.400 0.000 0000 1000 100000 55000
018.201 114,038 4.147 16,312 4.213 16.2 0.000 0.455 0.000 0.000  1.000 200.000  55.000
0012012 1 3589 3555 4,597 3662 281 0.000 0.400 0.000 0.000 0000 100.000 55000
004 2012 1 17,992 4255 21,647 4335 203 0.000 0.364 0596 0217 0.000 75000 55000
0052012 1 2265 3355 2,616 3418 155 0.000 0328 0.000 0000 0000 66 600 55000
006 2012 1 2832 3452 2,616 3418 76 0.000 0328 0.000 0000 0000 66 600 55000
010 2012 1 0 0.000 2,984 3475 00 0.000 0364 0.000 0000 0000 50.000 55000
0112012 1 0 0.000 40,577 4608 00 0.000 0364 0601 0219 1.000 100.000 55.000
012.2012 1 0 0.000 2421 3.388 0.0 0.000 0.328 0.000 0.000 | 0.000 50.000  55.000
0152012 1 0 0.000 46,773 4670 00 0.000 0491 0601 0295 1000 200000 55000
016.2012 1 0 0.000 3,704 3.569 0.0 0.000 0.382 0.000 0.000  0.000 75.000 55.000
018 2012 1 0 0.000 7,751 3889 00 0.000 0491 0.000 0.000 0000 100.000 55000
001.2013 1 0 0.000 703 2847 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 50.000 1.000
002 2013 1 0 0.000 703 2847 00 0.000 0.000 0.000 0.000 0000 50.000 1.000
0052013 1 0 0.000 703 2847 00 0.000 0.000 0.000 0.000 0000 50.000 1.000
006 2013 1 0 0.000 1382 3141 00 0.000 0.000 0.000 0000 0000 200000 1.000
007 2013 1 0 0.000 628 2798 00 0.000 0.000 0.000 0.000 0000 25.000 1.000
008.2013 1 0 0.000 1,382 34 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 200.000 1.000

1]
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llustracion 28: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 17

Sobre los resultados, se encuentra un R2 por encima del 90% y
aun con la baja aceptacion del precio de posicionamiento se
decide conservar dado el signo que posee. Obsérvese la

aparicion de la variable discover por tratarse de una fragancia.

Caso 18: Brillo labial juvenil

F’usiciénlSuper Genéricol[]-escripcifrn |
1 P0194052000 (194052000 CY ZOME BRILL LAB &5 GR
1/P0197073000 |197073000 CY BRILLO COCTEL KISS 6 ML

Tabla 22: productos que componen el caso N° 18
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Los datos del producto se encuentran disponibles desde
campaia 6 del 2003, sin embargo decidimos trabajar solo con
informacion del afio 2006 debido al ultimo ajuste significativo en

la presentacion.

=g =
Sistema_ Ayuda

Coeficientes y Prueba T
Constan...|Impacto de Apoyo| Deto.Cat...| Deto.De...| FacDemoCat| % Exposicion| Cmp. cidcto.

(V] B AH [ ©€@QICHE 000 (A

Modelador: Ejecucion PE03 03010200103 BRILL LABIAL 5 IND

@ Ejecutar RLM

Variables 7 R2 86.29% Ajustar a cmp. cierre | Variables

Registros Utilizados 72 R2 Ajustado 85.03% e
ChiC i RIS 0012006 003.2012 |Activa

Grados de Libertad 65 Eror Tipico 2.537E01 &

Cosficientes| ~ 2.551 0.164 1.761 1871 261 0.005 0.000
36.375 2283 6473 8152 2745 8.020 0.242
0.000 0026 0.000 0.000 0.008 0.000 0809

Datos Utilizados (001.2006-003.2012)

* Periodo|~ Posicién P|  Real| Real Logaritmo| Pronéstico| Pron. Logarit...| %MAPE (RLM-Sesion)| Impacto de Apoyo| Deto.Cat...| Dcto.De...| FacDemoCat| % Exposicien| Cmp. cfdcto.

0012011 1 9798 3991 6,157 3789 372 0.000 0.385 0.000 0.000 100.000 76.000
0022011 116,167 4.208 6,005 3.778 628 0.000 0.480 0.000 0.000 66.600 77.000
003.20M 1) 4961 3.695 4,633 3.656 8.4 0.000 0.385 0.000 0.000 76.000 78.000
0052011 1 23136 4364 25670 4409 10 0.000 0433 0.000 0.000 200.000 79.000
0072011 1 2671 3427 1839 3265 311 0.000 0238 0.000 0.000 50.000 80.000
0082011 1 13232 4122 20,822 4319 574 0.000 0381 0.000 0.000 200.000 81.000
0102011 1 516 2713 4,345 3638 420 0.000 0.500 0.000 0.000 33.400 82.000
0112011 1 4706 3673 3718 3570 210 0.000 0411 0.000 0.000 50.000 83.000
012201 1 1484 3.163 1,676 3.197 8.4 0.000 0.275 0.000 0.000 26.000 84.000
014.2011 119,208 4.283 28,313 4.462 474 0.000 0.456 0.000 0.000 200.000 86.000
0152011 1 7933 3899 5722 3758 279 0.000 0365 0.000 0.000 100.000 86.000
0172011 1 2300 3462 2211 3345 238 0.000 0320 0.000 0.000 37 500 87.000
0182011 1 8561 3933 9,769 3990 141 0.000 0275 0570 0.157 50.000 88.000
001.2012 1 2787 3445 4,779 3679 LA 0.000 0320 0.000 0.000 100.000 89.000
0022012 1 14,865 4172 13,807 4140 A 0.000 0.320 0638 0204 62 500 90.000
0032012 1 5451 3736 5745 3759 54 0.000 0.365 0.000 0.000 100.000 91.000
004.2012 1 2654 3424 2,589 3413 25 0.000 0.320 0.000 0.000 50.000 92.000
006.2012 1 6276 3.798 5,420 3.734 136 0.000 0.502 0.000 0.000 50.000 93.000
0062012 1 3582 3554 4,798 3681 339 0.000 0320 0.000 0.000 100000 94 000
0072012 1 0 0.000 13,195 4120 0o 0.000 0411 0.684 0.281 50.000 95000
0092012 1 0 0.000 3,756 3575 00 0.000 0411 0.000 0.000 50.000 96.000
0102012 1 0 0.000 2,599 3415 00 0.000 0.320 0.000 0.000 50.000 97.000
0112012 1 0 0.000 5441 3736 00 0.000 0502 0.000 0.000 50.000 98.000
0132012 1 0 0.000 5543 3744 00 0.000 0.456 0.000 0.000 66.600 99.000
014.2012 1 0 0.000 2,608 3416 0.0 0.000 0.320 0.000 0.000 50.000 100.000
015.2012 1 0 0.000 5,454 3.737 0.0 0.000 0.502 0.000 0.000 50.000 101.000

1«1l
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llustracion 29: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 18

La variable menos relevante fue campafas con descuento.

Caso 19: Sombras juveniles

F‘DsiciénlSuper GenéricolDescripcién

1/P0197050000 197050000 GLAM BY CYZOMNE SOM LAFP JUMBO 2
1|P0197050001 197050001 CZ SOMB BIG-M-EACY 22 G
Tabla 23: productos que componen el caso N° 19

Con informacién disponible desde campafia 10 del 2004, pero
se considera la informacion solo desde la ultima presentacion

modificada del producto (campafia 10 del 2010)
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E
Sistema Ayuda

(7] o dHCE8a  SHEODOH FAE @

EEW

Modelador: Ejecucién PE03 03010201202 MUL DEL OJOS LL IND

& Ejecutar RLM

Coeficientes y Prueba T

Constan__ | Impacto de Apoyo| Deto Cat | Dcto De__ | FacDemoCat| Oferta Principal| % Exposicion
Cosficientes| 2685 0333 2269 1132 1660 0247
20318 2946 5704 0930 0494 1341
0.000 0.008 0.000 0338 0626 0194

Variables 7 R2 85.68% Ajustar a cmp. cierre I Variables
Registros Utilizados 27 R2 Ajustado GBI [ Inicio Pasa

CHEr=ED 4 979E02 | 0102010 0032012 Actva
Grados de Libertad 2 Error Tipico 22301 :

Datos Utilizados (010.2010-003.2012)

Apoyo| Deto.Cat

Deto.De...| FacDemoCat| Oferta Principal| % Exposicion

006 2011 1 1770 3248 3.181 3503 79

007.201 1 9482 3.976 7.8486 3.89 17.0
008 2011 1 1365 3135 839 2924 385
009 2011 1 1842 3.265 2870 3458 558
010 2011 1 40,071 4603 40,153 4604 02
0112011 1 16.963 4.230 10.774 4032 365
012.201 1 1471 4.168 16,638 4.221 131
0132011 1 4315 3635 10,456 4019 1423
014 201 1 11178 4.048 4328 3636 613
0152011 1 4501 3653 2.870 3458 362
016 2011 129375 4.468 18.691 4212 364
017.201 1 37.942 4.579 28,866 4.460 239
018 2011 1 10,071 4.003 6.210 3793 383
002 2012 1 7.275 3862 10.456 4019 437
003 2012 1 10524 4.022 12,086 4082 148
004 2012 1 5254 3720 6.210 3793 182
005.2012 1 868 2,939 839 2.924 33
006 2012 1 45188 4.655 40,153 4604 11
008 2012 1 0 0.000 13.773 4139 00
009 2012 1 0 0.000 6,365 3804 00
010 2012 1 0 0.000 22744 4357 00
012.2012 1 0 0.000 40,183 4.604 0.0
014 2012 1 0 0.000 7.939 3900 00
0152012 1 0 0.000 8.982 3953 00
016 2012 1 0 0.000 53273 4727 00
018 2012 1 0 0.000 5411 3733 00

" Periodo|” Posicién P|  Real| Real Logaritmo| Prondstico| Pron. Lagarit_| %MAPE (RLM-Sesisn)|Impacto de
7

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0255
0.375
0.000
0288
0526
0383
0.383
0430
0335
0288
0383
0.383
0383
0430
0405
0383
0.000
0526
0430
0335
0526
0.626
0430
0.480
0478
0383

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.621
0.000
0.000
0.000
0.000
0.621
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.238
0.000
0.000
0.000
0.000
0.238
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.000
0.000
0.000
0.000
1.000
0.000
0.000
0.000
0.000

50.000
76.000
50.000
25.000
100000
100000
76.000
75.000
40.000
25000
150000
125.000
50.000
75.000
100000
50.000
50.000
100.000
100.000
75.000
100000
100.000
50.000
37 500
200.000
37 500
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llustracion 30: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el

caso N° 19

Caso 20: otro juego de sombras

F‘nsiciﬁnlSuper Genéricol[}escripciﬁn

1 P0134067000 194067000 CYZOME TWELVE OCLOCK 10.00 G
1/P0194067001 194067001 CYZONE 120CLOCK 10 GR
1/P0134067002 194067002 CYZONE TWELVE OCLOCK 10.00 G
1/P0197063000 197063000 CY TWELVE O CLOCK S0OMB 10 G

Tabla 24: productos que componen el caso N° 20

Los datos se encuentran desde la campafia 07 del 2007, sin
embargo, el dltimo cambio de presentacibn se dio en la

camparfa 14 del 2008, por este motivo se tomara la historia

solo desde esta ultima.
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= HEE
Sistema _ Ayuda

& Bl dHICOa EEHE D0o8 RE @

Modelador: Ejecucién PE03 03010201301 OJOS VARIOS

@ Ejecutar RLM
Variables 8 R2 98.10% Ajustar a cmp_ciere | Variables
p o
Registros Utilizados 44 R2 Ajustado 97.73% Inicio Pasa...| Fin Pasado| Versi...
Chi Cuadrado 1519E-02 014.2008] 003.2012 Activa
Grados de Libertad 36 Error Tipico 1.233E-01 - -
[@=

Coeficientes y Prueba T

Constan.__[Impacto de Apoyo| Deto.Cat...| Deto.De._[FacDemaCat| Oferta Principal] % Exposicion| Cmp. ¢/dcta |
Coeficientes| 2176 0345 4200 3512 6.766 0140 0.001 0.009
53428 2664 14941 16878 10626 1.865 2.276 4.380
0.000 0.012 0.000 0.000 0.000 0.072 0.029 0.000

Datos Utilizados (014.2008-003.2012)

" Periodo|” Posicion P Real| Real Logaritmo| Pronéstica| Pron. Logarit___| %MAPE (RLM-Sesidn)|Impacto de Apoyo| Deto.Cat_| Deto.De...[FacDemoCat| Oferta Principal % Exposicion| Cmp.
4142 :

003 2011 113,872 15,864 4.200 144 0.000 0.446 0.000 0.000 1.000 200.000
004.2011 113,042 4118 15,169 4.181 16.3 0.000 0.287 0.640 0.184 0.000 50.000
006 2011 1 1344 3128 1714 3234 276 0.000 0.303 0.000 0.000 0.000 50.000 1
007 2011 1 15,590 4193 14.080 4149 97 0.000 0.365 0.603 0220 0.000 75.000 |
008 2011 1 1325 3122 1612 3207 27 0.000 0.301 0.000 0.000 0.000 50.000 1
010 2011 1 1621 3210 1,781 3251 99 0.000 0.297 0.000 0.000 0.000 100000 1
011.2011 1 18443 4.266 14,582 4.184 20.9 0.000 0.375 0.610 0.229 0.000 100.000 3
012 2011 1 1814 3259 1,200 3079 339 0.000 0277 0.000 0.000 0.000 50.000 ]
014 2011 1 1476 3.169 1,085 3035 265 0.000 0.277 0.000 0.000 0.000 25000 ]
0156.2011 1] 9,535 3.979 16,946 4.229 Al 0.000 0.385 0.635 0.244 0.000 150.000 k|
016 2011 1 15547 4192 12,850 4109 173 0.000 0.446 0.000 0.000 1.000 200000 ]
017 2011 1 5316 3726 4312 3635 189 0.000 0.385 0.000 0.000 0.000 150.000 4
001.2012 1) 1746 3.242 2,008 3.302 14.8 0.000 0.308 0.000 0.000 0.000 150.000 ‘
002 2012 1 12445 4095 12,063 4.081 31 0.000 0446 0.000 0.000 1.000 200000 LI
003 2012 1) 3171 3501 3451 3538 88 0.000 0.385 0.000 0.000 0.000 100.000 ‘
004.2012 112,293 4.090 13,282 4.122 7.8 0.000 0.385 0.616 0.237 0.000 125.000 <
005 2012 1 3424 3535 3769 3576 101 1.000 0.308 0.000 0.000 0.000 125000 i
006 2012 1 13,045 4115 13713 4137 51 0.000 0339 0616 0209 0.000 150.000 :
008 2012 1 0 0.000 3172 3501 00 0.000 0.385 0.000 0.000 0.000 100000 4
010 2012 1 0 0.000 4,706 3673 00 1.000 0354 0.000 0.000 0.000 75.000 £
011.2012 1 0 0.000 10,409 4.017 0.0 0.000 0.446 0.000 0.000 1.000 200.000 ‘
014 2012 1 0 0.000 10,758 4032 00 0.000 0354 0616 0218 0.000 100000 1
0152012 1 0 0.000 2,098 3322 0o 1.000 0277 0.000 0.000 0.000 75.000 1
016.2012 1 0 0.000 13,188 4.120 0.0 0.000 0.477 0.000 0.000 1.000 200.000 L
017 2012 1 0 0.000 2,012 3304 00 1.000 0277 0.000 0.000 0.000 75.000

[l | 1[<0]
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llustracion 31: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 20

El R? obtenido se encuentra por encima del 97%.

Caso 21: rubor juvenil

Posicién| Super Genérico Descripcion
1 P0194056000 | 194056000 CY ZONE RUB NATURAL 4.1GR
1|P0197152000 | 197152000 CZ RUB CHEEK-A-CHICK 4.5 G

Tabla 25: productos que componen el caso N° 21

Alun con datos disponibles desde campafia 11.2003, se
determina trabajar con la informacién desde 01.2008 dado que
el tltimo cambio de presentacién significativo se realizé en esa

campana.
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= oEE
Sistema Ayuda

17 o dHeaee [ DREBTa8(EER| @

Modelador: Ejecuciéon PE03 03010201701 RUBOR

Variables 8 R2 92 AE:/n Ajustar a cmp. cierre Variables
e et e L
Grados de Libertad 53 Enror Tipico 1.488E-01 (1 — |

.....

Coeficientes y Prueba T

Constan...[Impacto de Apoyo| Deto.Cat...[ Deto.De...[FacDemoCat| Oferta Principal % Expasicion| Cmp. c/deto.|

Coeficientes| 2734 0.228 2481 2137 4128 0.100 0.002 0001
65.264 5.141 9.004 3609 2242 0.823 2467 0.7%
P-Value 0.000 0.000 0.000 0.001 0.029 0414 0.017 0.430

Datos Utilizados (001.2008-003.2012)
" Periodo|” Posicién P| Real[ Real Logaritmo[ Prondstico| Pron. Logarit...| %MAPE (RLM-Sesién)|Impacto de Apayo| Deto.Cat...| Deto.De...[FacDemoCat| Oferta Principal] % Exposicion| Cmp.

0112011 114726 4168 12543 4.098 1438 0.000 0484 0.000 0.000 1.000 100.000
012 2011 1) 6613 3820 8,566 3933 295 1.000 0335 0.000 0.000 0.000 150.000
014 2011 1 3213 3507 2416 3383 248 0.000 0268 0.000 0.000 0.000 50.000 1
0152011 1 9713 3987 10,352 4015 66 0.000 0335 0.568 0.190 0.000 75.000 1
016 2011 1) 3824 3583 3523 3547 79 0.000 0335 0.000 0.000 0.000 50.000 €
017 2011 1) 5292 3724 4,838 3685 86 1.000 0268 0.000 0.000 0.000 100.000 €
018 2011 1| 5046 3.703 4,184 3622 171 0.000 0335 0.000 0.000 0.000 100.000 L
0012012 1 4021 3604 5,094 3707 267 0.000 0401 0.000 0.000 0.000 50.000 L
002 2012 1 3222 3508 3,485 3542 81 0.000 0335 0.000 0.000 0.000 50.000 L
0032012 115601 4193 11,785 407 245 0.000 0335 0601 0.201 0.000 100.000 i
004.2012 1 35809 3581 4,623 3.665 214 0.000 0.401 0.000 0.000 0.000 25.000 i
005.2012 1 17,400 4241 16,594 4.220 4.6 1.000 0.335 0.601 0.201 0.000 £0.000 i
006.2012 1 4085 361 5,025 370 23.0 0.000 0.401 0.000 0.000 0.000 50.000 i
007.2012 1 0 0.000 18,612 4.270 0.0 1.000 0.338 0.568 0.190 0.000 100.000 i
008 2012 1 0 0.000 592 2712 0o 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 25.000
009 2012 1 0 0.000 5,700 3756 0o 1.000 0301 0.000 0.000 0.000 100.000 4
010 2012 1 0 0.000 8,075 3907 0o 0.000 0501 0.000 0.000 0.000 25.000 H|
0112012 1 0 0.000 16.425 4216 0o 1.000 0335 0603 0.202 0.000 50.000 4
012 2012 1 0 0.000 3.400 3531 00 0.000 0335 0.000 0.000 0.000 50.000 4
0132012 1 0 0.000 6,265 3797 00 1.000 0335 0.000 0.000 0.000 75.000 4
014 2012 1 0 0.000 3,587 3555 00 0.000 0335 0.000 0.000 0.000 66.600 4
0152012 1 0 0.000 9,512 3978 0o 0.000 0401 0635 0.255 0.000 37.500 4
016 2012 1 0 0.000 4,690 367 00 0.000 0401 0.000 0.000 0.000 37.500 4
017 2012 1 0 0.000 5,103 3708 00 1.000 0301 0.000 0.000 0.000 75.000 4
018 2012 1 0 0.000 2,634 3421 00 0.000 0301 0.000 0.000 0.000 37.500 gla)
LIl I 1LdD]
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llustracion 32: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 21

Caso 22: crema para peinar

F‘uaiciénlSuper GenéricolDescripcién

11200051678 464250020 BE SEXY CR RIZO 200 ML
11200056330 464250040 BE SEXY CR PEIMAR RISO 200 ML
2200051680 464250010 BE SEXY CR LISO 200 ML
2200056331 464250030 BE SEXY CR PEIMAR LISO 200 ML
3200064945 166213001 CZ BERRYLIC CR PEINAR 200 ML
4200064944 166213002 CZ BERRYLIC CR SEX PEIN 200 ML
51200073438 464280001 CZ BE SEXY CREM REPAR 150 ML

Tabla 26: productos que componen el caso N° 22

El producto cuenta con informacién desde campafa 12.2007 y
dado que no se han dado cambios relevantes en la
presentacion y/o disefio del producto se decide trabajar con el
integro de la data.
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Sistema  Ayuda

& 3 dEICaQ ERNR 8000 R @m

Modelador: Ejecucion PE03 03010301502 FIJADOR ARMADOR

& Ejecutar RLM

Naiabies 7 R2 217% s s

Registros Utiizados 118 R2 Ajustado T | Inicio Pasa.__| Fin Pasado|Versi.__|
Chi Cuadrado 171E02 0122007, 003.2012 Actva

Grados de Libertad 106 Error Tipico 1323E-01 - -

Coeficientes y Prueba T

Constan...[Impacto de Apoyo| Dcto.Cat._| Deto.De..| FacDemoCat| Oferta Principal] % Exposicion| Pr. Posic.[Prod. 01 Prod. 02| Prod. 03[ Prod. 04|
Coeficientes|  3.007 0244 2082 2.030 3392 0134 0003 0066 0950 0720 0660 0677
23436 5730 16440 23421 -11.386 2528 3698 -7.022) 26.028| 19.791| 13621 14.010
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0013 0000 0000, 0000 0000 0000 0.000

Datos Utilizados (012.2007-003.2012)

" Periodo|” Posicion P|  Real|Real Logaritmo| Pronéstico| Pron. Logarit...| %MAPE (RLM-Sesi6n)[Impacto de Apoyo| Dcto.Cat...[ Deto.De...| FacDemoCat| Oferta Principal| % Exposicion| Pr. Pc

001.2012 3 73 3.864 8.225 3915 125 0.000 0.352 0602 0212 0.000 50.000 20.1[+]
0012012 4 7904 3.898 8,552 3932 82 0.000 0352 0.602 0212 0.000 50.000 20.([~]
0022012 1] 259 3414 2,838 3453 93 0.000 0320 0.000 0.000 0.000 25000 221
0022012 2 1424 3154 1,670 3223 173 0.000 0320 0.000 0.000 0.000 25000 221
003.2012 1 2842 3.454 2,997 3477 55 0.000 0.320 0.000 0.000 0.000 33300 2210
0032012 2 1487 3172 1,764 3247 186 0.000 0320 0.000 0.000 0.000 33300 221
003.2012 4| 7022 3.846 7438 3.871 5.9 0.000 0.502 0.000 0.000 1.000 50.000 201
0042012 3 3751 3574 2,930 3467 219 0.000 0402 0.000 0.000 0.000 33300 201
006.2012 1 3083 3489 2,838 3483 8.0 0.000 0.320 0.000 0.000 0.000 25000 22
0052012 2 1694 3229 1,670 3223 14 0.000 0320 0.000 0.000 0.000 25000 221
0052012 3 8330 3921 8,117 3.909 26 0.000 0352 0652 0230 0.000 33400 201
0052012 4 93806 3991 8439 3926 139 0.000 0352 0652 0230 0.000 33400 201
0052012 5 846 2927 785 2895 73 0.000 037 0.000 0.000 0.000 66600 191
006.2012 1 10,204 4.009 9,320 3.969 87 0.000 0.320 0547 0175 0.000 26000 221
0062012 2 6077 3784 5486 3739 97 0.000 0320 0.547 0175 0.000 25000 221
006.2012 5 683 2.834 630 2799 8 0.000 0.371 0.000 0.000 0.000 33300 19
0072012 4 0 0.000 3,822 3.582 0.0 0.000 0450 0.000 0.000 0.000 33300 204
007.2012 s 0 0.000 630 2.800 0.0 0.000 0371 0.000 0.000 0.000 33.400 19.
0082012 1 0 0.000 2838 3453 00 0.000 0320 0.000 0.000 0.000 25000 221
0082012 2 0 0.000 1,670 3223 00 0.000 0320 0.000 0.000 0.000 25000 2210 |
0082012 3 0 0.000 2,315 3.365 00 0.000 0352 0.000 0.000 0.000 33400 201
0082012 4 0 0.000 2217 3357 00 0.000 0352 0.000 0.000 0.000 25000 201
009.2012 1 0 0.000 2,997 3477 0.0 0.000 0320 0.000 0.000 0.000 33300 221
0092012 2 0 0.000 1,764 3247 0.0 0.000 0320 0.000 0.000 0.000 33300 2244
009.2012 3 0 0.000 7372 3.868 0.0 0.000 0.352 0.602 0.212 0.000 33400 20.112
009 2012 4 i 0000 7 665 3885 nn 0000 0352 0602 0212 0000 33400 20~
[l | (0]

[ ©-|zaPo033 B[ PENTSTT [INS | [ 7

llustracion 33: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 22

Caso 23: limpiadoray gel anti acné

F’usiciénlSuper GenéricolDescripcién
1200046324 408272110 MON GRAS GEL INTENS PM 90GE
21200058733 408280100 MON GRAS LIMPIADORA EXFOLIANTE

Tabla 27: productos que componen el caso N° 23

La historia de este producto se remonta a fines del 2002, sin
embargo, dado el cambio en presentacion y formula, se
consideraran datos solo desde campafia dos del 2009 en

adelante.
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Sistema_ Ayuda

@ B AECeQCHR a008 RE@m
Modelador: Ejecucién PE03 03010401904 NON GRAS GELPM IND
Variables 9 R2 89.81% Ajustar a cmp. cierre | Variables
Registros Utilizados 61 R2 Ajustado EaaED ‘| Inicio Pasa.__| Fin Pasado|Versi...|
Chi Cuadrado 1279502 002.2009 003.2012 Activa
Grados de Libertad 52 Error Tipico 1.131E-01 - -
[@z]

Coeficientes y Prueba T
Constan.__|Impacto de Apoyo| Dcto.Cat._| Dcto.De...[ FacDemoCat| % Exposicion| Pr. Posic.[Cmp. c/dcto [Prod. 01]

Coeficientes| 3678 0.116 1413 0.986 -1.836 0.005 -0.040 -0.005 0.041
41.648 3.297 7.808 4773 -3.062 7843 11575 3.229 0673
P-Value 0.000 0.002 0.000 0.000 0.003 0.000 0.000 0.002 0.504

Datos Utilizados (002.2009-003.2012)

"~ Periodo|” Posicion P| Real| Real Logaritmo| Prongstico| Pron. Logarit...| %MAPE (RLM-Sesidn][Impacto de Apoyo| Deto.Cat...| Dcto.De...| FacDemoCat| % Exposicion| Pr. Posic.| Cmp. cfdcto.

0152011 2 2208 3344 241 3394 122 0.000 0.383 0.000 0.000 25000 21000 23.000 [+]
016.2011 23,890 3.690 2,404 3.381 382 0.000 0.283 0.000 0.000 50.000 | 21.000 24.000/[7]
018 2011 1 961 2983 1.049 3.021 92 0.000 0.288 0.000 0.000 12500 21.000 71.000/[7]
018.2011 2 1514 3.180 15641 3.188 1.8 0.000 0.288 0.000 0.000 12500 21.000 26.000
0012012 1 2810 3449 2616 3418 69 0.000 0.383 0573 0219 33400 21000 72.000
0012012 238657 3.563 3.842 3585 50 0.000 0.383 0573 0219 33400 21000 26.000
002.2012 1 626 2797 1,027 3.012 64.1 0.000 0.283 0.000 0.000 12,500 21.000 73.000
002 2012 2 526 2721 783 2894 488 0.000 0.000 0.000 0.000 12500 21.000 0.000
003.2012 1 7% 2.901 1,175 3.070 476 0.000 0.288 0.000 0.000 26.000 21.000 74.000
003 2012 2 1643 3216 1,744 3242 62 0.000 0.288 0.000 0.000 25000 21000 27.000
004 2012 1 2786 3445 2,883 3460 35 0.000 0478 0.000 0.000 50.000 21000 75.000
004.2012 2 4,104 3613 4,279 3631 43 0.000 0.478 0.000 0.000 50.000  21.000 28.000
005 2012 11220 3.086 1,568 3195 285 0.000 0383 0.000 0.000 25000 21000 76.000
005.2012 2 698 2.344 905 2957 29.6 0.000 0.000 0.000 0.000 25.000  21.000 0.000
006 2012 13313 3520 2253 3353 320 0.000 0.383 0573 0219 25000 21000 77.000
006 2012 2 4025 3.605 3378 3529 16.1 0.000 0.383 0573 0219 25000 21000 29.000
007.2012 2 0 0.000 2,173 3.337 0.0 0.000 0.383 0.000 0.000 20000 21.000 30.000 15
008 2012 1 0 0.000 1,536 3.186 00 0.000 0.383 0.000 0.000 25000 21000 78.000
008.2012 2 0 0.000 2,279 3.358 0.0 0.000 0.383 0.000 0.000 26.000 21.000 31.000
009 2012 1 0 0.000 994 2997 00 0.000 0.000 0.000 0.000 25000 21000 0.000
009 2012 2 0 0.000 905 2957 00 0.000 0.000 0.000 0.000 25000 21000 0.000
010.2012 1 0 0.000 2,766 3442 0.0 0.000 0.478 0.000 0.000 50000 | 21.000 79.000
0102012 2 0 0.000 4105 3613 00 0.000 0478 0.000 0.000 50.000 21.000 32.000
011.2012 1 0 0.000 440 2644 0.0 0.000 0.050 0.000 0.000 12500 21.000 80.000 L
011.2012 2 0 0.000 1418 3152 00 0.000 0.288 0.000 0.000 12500 21.000 33.00012)
B I 1[D]

[ 1> [2AP0033 | PENTST1 [ INS |

llustracion 34: regresion realizada en el prototipo desarrollado (SAP) para el
caso N° 23

Solo la variable dicétoma que diferencia los productos sufre de
baja aceptacion en el modelo, esto podria sugerir separar la
informacion en dos modelos aparte, sin embargo también se
demuestra que es factible estimar con un solo modelo ambos

productos.
RESUMEN DE LOS RESULTADOS

Producto de las corridas se generaron prondsticos para 34
productos distintos para los centros de Colombia y Pera (dos
de ellos se repitieron en ambas muestras) con informacion

histérica hasta la campafna 03.2012

Para el caso de Colombia (10 productos) el error maximo
observado en una campafa fue de 43% y el minimo 0.6%

(MAPE) entre el estimado y el total.
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Centro

Promedio de
MAPE

200046131
200056742
200056743
200056744
200056815
200063199
200064581
P0210116003
P0210117000
P0265050000
Promedio

COo03

17.2%
5.3%
8.9%

12.0%

28.1%

43.0%

21.3%
6.4%

29.2%
19.0%

8.4%
24.5%
1.1%
12.6%
29.6%
20.8%
19.0%
14.0%
1.4%
7.3%
13.9%

24.5%
30.2%
3.9%
0.6%

20.7%
12.8%
32.8%
31.2%

4.8%
17.9%

004.2012 005.2012 006.2012 Promedio

16.7%
20.0%

4.7%

8.4%
28.9%
28.2%
17.7%
17.7%
16.3%
13.8%
16.8%

Tabla 28: MAPE obtenido (por campafia pronosticada) para el centro CO03

Y para el caso de Peru (26 productos) se observdé un MAPE

maximo de 33.9% y uno minimo de 0%

Centro

PEO3

Promedio de

004.2012 005.2012 006.2012 Promedio

MAPE

200041665 26.7%
200044012

200044715 20.3%
200046324 3.5%
200056330

200056331

200056740 15.7%
200056741

200058733 4.3%
200059970 0.0%
200060273 20.0%
200063177 32.2%
200064238 24.8%
200064944

200064945 21.9%
200073438

P0197050001 18.2%
P0197063000 7.8%
P0197073000 2.4%

P0197152000 28.6%
P0210113003 17.4%

P0210116003 3.8%
P0210117000
P0279075002 0.0%

P0279088000 23.2%
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21.9%
15.5%
28.5%
7.9%
1.4%
14.5%

29.7%
11.1%
27.0%
19.7%
1.0%
13.9%
2.6%
7.2%
3.3%
10.1%
13.6%
2.9%
1.1%
18.5%
17.1%

11.2%

21.6%
22.9%
7.6%
32.0%
8.7%
9.7%
22.2%
1.4%
16.1%
17.4%
8.8%
14.9%
8.3%

7.8%
11.1%
5.1%
33.9%
29.4%
6.5%
0.5%
4.0%

7.0%

24.1%
22.4%
14.5%
21.3%
8.3%
5.6%
17.4%
1.4%
16.7%
9.5%
18.6%
22.3%
11.4%
13.9%
12.2%
7.5%
10.9%
7.7%
16.7%
20.3%
8.3%
7.6%
10.5%
0.0%
13.8%



Centro PEO3

Promedio de

MAPE

004.2012 005.2012 006.2012 Promedio
P0279089000 20.9% 31.4% 26.1%
Promedio 15.0% 13.1% 14.3% 14.1%

Tabla 29: MAPE obtenido (por campafia pronosticada) para el centro PEO3

Creando un histograma de veinte intervalos para el error

(MAPE) se generd lo siguiente (utilizando Stat::Fit):

e
_-..
=]

QQ — OSSOSO Dd=mT
o
&

10. 20, 30. 40, RO,
Intervalos de MAPE

llustracion 35: histograma de errores (MAPE) de la prediccion de tres
campafas a futuro

=
=

=]
2

Y realizando un posterior analisis de la distribucién de los
errores tuvimos lo siguiente realizando un ajuste automatico de

distribuciones con Stat::Fit:

Distribucién Rango Aceptacién
Lognormal (0; 2,47, 0,999) | 100 No rechazar
Exponencial (0; 15,2) 23,5 No rechazar
Uniforme (0 ; 43) 8,75x10° | Rechazar

Tabla 30: ajuste sugerido por Stat::Fit para la distribucién de errores de la
muestra

Lo cual indica que los errores podrian ser ajustados por una

distribuciéon Lognormal o Exponencial
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H Datos B Lognormal MExponencial  MUniforme

llustracion 36: distribuciones sugeridas por Stat::Fit para la distribucion de
errores obtenida en la muestra

De ser asi podriamos inducir que la medida de error tiende a la
media definida en cero y una tendencia decreciente (la
probabilidad de un error mas alto a 30% decrece en relacion a

lo anterior.

En consecuencia se puede asumir que dicho resultado
permitiria (aun cuando el MAPE no es de por si una medida
gue defina el error a largo plazo) que los resultados brindan un
estimado consistente al menos para tres campafas a futuro de
acuerdo al método explicado. También encontrariamos una
posibilidad de probabilidad cada vez menor de tener un error
por encima del 30% (aun cuando se verifica en la muestra que

es posible también este caso no deseado).

Revisando el coeficiente de determinaciéon (R?) para cada
modelo desarrollado en conjunto con el Mape promedio de las

predicciones realizadas en cada caso, se obtuvo lo siguiente:

Pag. 121



Variables

(sin Mape

dicétomas promedio

progicto c;?nnpgf?esls

V‘?(;itzkljtleis consrliante) Ste;ﬁlz%at(;gz R? AjuthZado prond(')ztico

CO03 02010501301 7 6 50 93.24% 92.30% 28.2%
PEO3 03010100501 10 8 96 95.32% 94.83% 23.2%
PEO3 02010301401 4 3 18 95.49% 94.53% 22.3%
CO03 02010500601 10 6 144 83.28% 82.16% 22.2%
PEO3 03010201701 8 7 61 92.48% 91.49% 20.3%
CO03 02010301803 7 6 124 80.83% 79.85% 20.0%
PEO3 03010401904 9 7 61 89.81% 88.24% 19.0%
CO03 02010201501 7 2 214 79.59% 79.00% 17.1%
CO03 02010301101 6 5 99 75.49% 74.17% 16.7%
PEO3 03010200103 7 6 72 86.29% 85.03% 16.7%
PEO3 01010200601 8 5 181 69.38% 68.14% 15.6%
PEO3 03010100503 8 7 40 93.05% 91.54% 14.5%
PEO3 01010303101 6 4 53 89.86% 88.79% 14.1%
CO03 02010201802 6 5 33 86.43% 83.91% 13.8%
PEO3 02010100701 7 5 93 91.08% 90.46% 13.4%
PEO3 02010400401 5 4 31 92.21% 91.02% 11.4%
PEO3 03010201202 7 6 27 85.68% 81.38% 10.9%
PEO3 03010301502 12 7 118 92.17% 91.35% 9.0%
PEO3 02010201401 11 7 104 86.37% 84.91% 8.8%
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Variables

(sin Mape
LI GINES promedio

de con tres
producto campafas

Variables ni Registros R? [o[<}
Totales constante) Utilizados R? Ajustado prondéstico
CO03 02010500801 6 5 120 73.09% 71.91% 8.4%
PEO3 02010201701 6 5 50 87.61% 86.20% 8.3%
PEO3 03010201301 8 7 44 98.10% 97.73% 7.7%
CO03 02010300202 12 6 254 83.99% 83.27% 4.7%
Méaximo 12 8 254 98.10% 97.73% 28.2%
Minimo 4 2 18 69.38% 68.14% 4.7%
Promedio 8 6 91 86.99% 85.75% 15.1%

Desviacion

Estandar 2 1 62 7.42%  7.59% 6.0%

Tabla 31: resumen de parametros del modelo (incluyendo la medida de error de
la prediccion)

y si bien no se evidencia correlacién entre estos datos:

Variables
(sin
dicétomas
de
producto
Variables ni Registros R2
Totales constante) Utilizados R2 Ajustado
Variables Totales 100.00%
Variables (sin
dictomas de producto
ni constante) 74.07%  100.00%
Registros Utilizados 64.07% 16.18% 100.00%
R2 28.55% 50.28% -20.73% 100.00%
R2 Ajustado 30.18% 49.53% -16.41% 99.58% 100.00%

Mape promedio con

tres campafias de

pronéstico 10.43% 25.93% 13.85% 34.98% 36.24%
Tabla 32: Correlacion entre parametros (resultados) de los modelos ejecutados

Se puede apreciar que es factible, utilizando la metodologia
propuesta, construir un modelo (con un promedio de seis
variables segun muestra) que permita realizar la prediccion de
demanda con una esperanza de error (MAPE) por debajo del
30% (que seria lo recomendable para una oportuna reaccion
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del equipo de Cadena de Abastecimiento en caso el prondstico
no fuera el acertado).

VALIDACION DEL MODELO

A fin de validar si el modelo mantiene la precision en el tiempo
se realiz6 una ejecuciones (en proceso de fondo®®) dentro del
sistema prototipo, generandose una lista (spool) del aplicativo
tanto ejecutando los modelos con tres campafias menos de

historia como haciendo consideracion de las mismas.

Al comparar los resultados no se aprecia un cambio
significativo en el modelo, salvo pequefios reajustes en los

coeficientes y pequefias variaciones en el R?

Para ver una lista detallada de las ejecuciones asi como las
formulas obtenidas se puede revisar los anexos 3 y 4 de la
presente tesis (para ver los resultados con tres campafias

menos de historia y con toda la historia respectivamente).

En conclusion el modelo es consistente a lo largo de las tres
campafias primero recortadas, luego incluidas como parte de la

historia.

> E| proceso de fondo es una caracteristica de los programas SAP que permiten ejecutar
sin interfaz con el usuario un proceso en segundo plano. Se utiliza particularmente para
procesos nocturnos y pueden ser programados para ser ejecutados en forma periodica. Una
las caracteristicas de este proceso es la optimizacion del uso de recursos
computacionales (SAP AG, 2011)
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CAPITULO V
OTRAS BONDADES DEL MODELO RESULTANTE

5.1.DEL MODELO POR GRUPO AL MODELO POR PRODUCTO

Una de las caracteristicas del modelo desarrollado para uno o
varios productos serd la capacidad de ser individualizado para

efectos de prediccion de un solo producto.

Del marco tedrico, tenemos que el modelo aplicado es de la

forma:

In(y)
= Po + B1X1 + B2 Xy + - + Xy + Bp1Dy
+ Bp2Dz + -+ + Boam-1)Dm-1)

Dénde las variables Bj; aplican solo si el producto tratado

posee o se encuentra dentro de la categoria i.

Luego si aislamos al producto i a fin de proponer la ecuacién de

pronéstico de demanda tendremos lo siguiente:

y = 10(33"'51)(1"',82)(2+'“+ﬁnxn)

Donde fg5 = Bo + BpiDi = Lo + Bp; , dado que en todos los

casos la variable D; tendra siempre el valorde 1y D; = 0 (j # i)

Luego por ejemplo si tenemos la siguiente ecuacion:

10 ** ( 4.275E+00 + ( 2.133E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -5.477E-05 * ZESRPRCOF )
+ ( 1.085E-02 * ZPRODOl ) + ( -1.441E-01 * ZPROD02 ) + ( 1.845E-01 * ZPRODO4 )
+ ( 1.247E-01 * ZPRODOS ) )
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Si queremos aislar la férmula que permite estimar todos los
casos donde el producto en observacion esta representado por
la variable dic6toma ZPRODO2 tendremos:

10 ** ( 4.1309E+00 + ( 2.133E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -5.477E-05 * ZESRPRCOF ) )
Donde el primer coeficiente es la suma del coeficiente de la
ecuacion de regresion original mas el coeficiente de la variable

dicotoma asociada.

Luego, esta informacién podra ser transferida a cualquier otro
sistema a fin de simular la demanda del producto para una

combinacion particular de precio de oferta y exposicion.

Notese que el modelo ejemplo intrinsecamente brinda otra
informacion, también relevante: hay ciertos aspectos de la
estrategia del producto que no influyen en la demanda cual
fuere el valor que tomen, por ejemplo: cambios en el precio de
posicionamiento o inclusion de una modelo exhibiendo el

producto.

Otro detalle importante a analizar lo determina el calculo de la
elasticidad de acuerdo al modelo. Se ha observado que la
variable predominante que establece esta metodologia esta
vinculada al descuento sino al precio, luego sera interesante
analizar que tan elastica o inelastica resulta la demanda
respecto a cambios significativos sobre el precio (de oferta en

este caso).

5.2.ELASTICIDAD DE LA DEMANDA (A PARTIR DEL MODELO RLM)

Al momento de revisar la informacion al respecto, se encuentra
muy poca informacién respecto a la manera de estimar la
elasticidad de la demanda para un modelo econométrico en
forma practica, una vez realizado el mismo. Revisando
bibliografia (Gujarati & Porter, 2008) y (Maddala & Labhiri, 2009)
se tiene que dependiendo el modelo, la ecuacion de elasticidad
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resulta variable y no exacta cual sucederia en un modelo log
lineal que algunos autores invitan a utilizar a pesar que la

regresién podria tener un coeficiente de determinacién (R?)

inferior a 0.5.
. day L dy X
Model Equation Slope (: a) Elasticity (= ﬁ?)
. X\
Linear Y =P+ BaX B2 ’82(7)
Log-linear INY=p1+ faln X ,‘52(§) Bo
Log-lin INY=p;+ B2 X B (Y) Bz (X)*

. 1 13+

Lin—log Y=p1+p2In X ﬁz(y) ﬁz(?)
, 1 1 1\

Reciprocal Y=p + ﬁg(;) —ﬁz(—z) —ﬁz( )

XY

ﬁz(;—()'

Log reciprocal InY =g — ﬁz(%) B2 (i)

Note: * indicates that the elasticity is variable, depending on the value taken by X or ¥ or both. When no X
and Y values are specified, in practice, very often these elasticities are measured at the mean values of these
variables, namely, X and Y.

Tabla 33: formulas para la pendiente (Slope) y elasticidad (Elasticity) para
diferentes tipos de modelos univariantes segin Damodar Gujarati

Tal como se puede apreciar en la tabla, el problema de trabajar
con estos modelos se produce al momento de intentar definir
un valor constante o tasa de cambio constante. Motivo por el
cual introducimos un método adicional para el calculo de la
elasticidad basado en los resultados que se obtendrian para un

modelo log-lineal multivariante.

La elasticidad precio de la demanda se define como una
medida sin unidades, de la sensibilidad de la cantidad
demandada de un bien ante un cambio en su precio, cuando
todas las demas variables o factores que influyen sobre los
planes de los compradores permanecen constantes (Parkin,
Esquivel, & Avalos, 2006).

En forma operativa tenemos que:
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Elasticidad Precio de la Demanda

_ Cambio porcentual en la cantidad demandada

Cambio porcentual en el precio

Dado que la definicion sefiala que los demas factores deben

permanecer como constantes, si tenemos el modelo siguiente:
y = 10(/30+ﬂ1X1+/32X2+"'+ﬁan)
Si X; es la variable asociada al descuento (o al precio)

podriamos aislar dicha variable para el analisis asumiendo que

el valor para las demas es conocido.
y = 10Bo+B2Xo++BnXn) ¢ 10P1X1

Luego:

y =k-108*

donde:
k = 10Bot+B2Xz++BnXn)

y B es el coeficiente asociado ya sea al precio de oferta o el
descuento (representado como f1X4).
Ejemplo:
Dado el caso de un modelo con coeficiente asociado al
descuento catalogo de 0.6666, aislando los valores de la

campafia en estudio se dispone de la siguiente férmula para
prediccion de la demanda:

y = 562.0907326 x 100-666xDescuento

De acuerdo a la metodologia propuesta se pueden asignar
valores tanto al descuento catadlogo como el descuento demo
en la férmula de regresion/prediccion, sin embargo y
dependiendo el tipo de oferta el coeficiente estard asociado
solo a un determinado tipo de descuento (sea catalogo o demo)

y sera este el que quedara como variable.
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El siguiente paso consiste en definir combinaciones del
descuento y la cantidad demandada, para el célculo de la
elasticidad normalmente se mide la relacion precio y demanda,
esto puede calcularse a partir del precio con el valor del precio
de posicionamiento (precio normal del producto) en esa

campana.

El precio de oferta, partiendo del precio de posicionamiento y el

descuento, se determina de la siguiente manera:
Precio de Oferta = Precio Normal X (1 — Descuento)

Luego dada la formula anterior asi como la ecuacion de
regresion, calcularemos algunas combinaciones del precio y la

demanda considerando un precio normal de 50um.

Descuento | Precio (P) Demanda (Q)
0%| S/. 50.00 562
5%| S/. 47.50 607

10%| S/. 45.00 655
15%| S/. 42.50 708
20%| S/. 40.00 764
25%| S/. 37.50 825
30%| S/. 35.00 891
35%| S/. 32.50 962
40%| S/. 30.00 1039
45%| S/. 27.50 1121
50%| S/. 25.00 1211

Tabla 34: cémputo de la demanda a partir de cambios en el descuento (en un
modelo reducido mediante fijacion de las demas variables)

Tal como se puede apreciar, la demanda aumenta a medida

gue el precio baja (que el descuento aumenta).

El siguiente paso consiste en determinar la elasticidad de la
demanda respecto al precio, para lo cual calcularemos las
relaciones entre cada cambio de precio y demanda asi como
los cambios porcentuales de tanto la demanda como el precio

asi como sus relaciones:
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% Precio Demanda  Precio Cantidad  Incremento  Incremento  Cambio Cambio Elasticidad Tipo
Dscto. (P) Q) Promedio Promedio enla enel porcentual  porcentual (-%AQ/
(Pprom) (Qprom) demanda precio (AP) encantidad en precio %AP)
(AQ) demandada  AP/Pprom
AQ/Qprom  (%AP)
(%AQ)
0% 50.0 562
5% 475 607 48.75 584.5 45 2.5 7.70% -5.13% 1501283148  Elastica
10% 450 655 46.25 631 48 2.5 7.61% -541% 1407290016  Elastica
15% 425 708 43.75 681.5 53 2.5 7.78% -5.71% 1360968452  Elastica
20% 40.0 764 4125 736 56 2.5 7.61% 6.06% 1.255434783  Elastica
25% 375 825 38.75 794.5 61 2.5 7.68% 6.45%  1.190056639  Elastica
30% 35.0 891 36.25 858 66 2.5 7.69% 6.90% 1.115384615 Elastica
35% 325 962 33.75 926.5 7 25 7.66% -141%  1.034538586  Elastica
40% 30.0 1039 31.25 1000.5 77 2.5 7.70% -8.00% 0.962018991 Inelastica
45% 215 1121 28.75 1080 82 25 7.59% -8.70% 0.873148148  Inelastica
50% 25.0 1211 26.25 1166 90 2.5 7.72% -9.52% 0810463122  Inelastica

Tabla 35: célculo de la elasticidad en forma tabular para un caso ejemplo
partiendo de un modelo reducido

La tabla anterior sefiala que una rebaja en el precio de hasta
35% de descuento (desde 50.00um hasta 32.50um) determina
una demanda elasticas, es decir que el cambio porcentual en la
cantidad demandada serd mayor a un cambio porcentual en el
precio, nétese que la elasticidad es una medicion sin unidades
porque el cambio porcentual en cada componente es
independiente de las unidades en las que se mide la variable
(Parkin, Esquivel, & Avalos, 2006). Luego esta razon es una

cifra sin unidades.

También tenemos que cualquier incremento por encima del
35% de descuento estara acompafado de una demanda
inelastica segun modelo, es decir, el porcentaje de cambio en
la cantidad demandada serd menor que el porcentaje de

cambio en el precio.

Para el investigador, en caso se desee aproximar el punto
exacto de elasticidad unitaria utilizando el modelo, se
mencionara que el incremento en la demanda (AQ) puede ser
aproximado directamente con el calculo de la derivada de la

funcion prondostico. En el ejemplo teniamos que la formula era:
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y = 562.0907326 x 100-666Descuento
Derivando?® tenemos:
Y’ = (0.666) X In(10) X 562.0907326 x 100-666xDescuento

Considerando que la derivada es la pendiente de la recta
tangente en un punto dado, podemos utilizarla para pronosticar
cualquiera de los puntos dados tomando en cuenta el ancho del
intervalo a evaluar y aplicando el valor promedio del intervalo

(de la variable descuento en este caso).

Es decir la formula para predecir el incremento en la demanda
desde el valor de descuento Dy hasta D; donde h = D1—Dg

estara dado por:

Do+

(0.666x Dl)
AQ = h x (0.666) x In(10) x 562.0907326 x 10~ 2 27

Luego si deseo evaluar el incremento de la demanda asociado
a un cambio en el descuento de 45% a 50% (h=0.05)

tendremos lo siguiente:

AQ 45%-50%)
= 0.05 % (0.666) x In(10) x 562.0907326
X 10(0.666><0.475)

Lo que nos da el valor de 89.431893776 que se aproxima al
valor que obtendriamos luego de calcular la demanda sin
redondeo con un descuento de 50% (1166.167909), luego de
45% (1121.440987) y finalmente la diferencia, que resulta:
89.4538428. Tal como se puede apreciar, el error absoluto

entre ambos valores se encuentra por debajo de 0.02.

?® De acuerdo a la teorfa de calculo diferencial integral tenemos que siy=a" >y =u a

u

" En forma empirica lo que hacemos (y forma parte de la metodologia APORLM propuesta)
es evaluar la derivada en el punto central (del intervalo en el cual cambia el descuento) y
ampliar el valor obtenido por la amplitud del intervalo generado por el cambio en

descuentos.
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Para efectos del computo tabular, se evaluara tomando el
redondeo en la férmula de pronostico (la demanda como un
valor entero discreto). Esta regla dependera del tipo de negocio
sobre el cual se desee aplicar la metodologia. En el caso de
cosmeéticos solo es valido sobre cantidades discretas, no

continuas.

5.3.RECOMENDACIONES PARA LA SEPARACION DEL

PRONOSTICO A UN NIVEL MAS DETALLADO

En la presentacién del modelo (7.2) se comentd que se agrupaba la
informacion a fin de generar pronésticos por producto, sin embargo,
es probable que la empresa, tal como sucedié en la empresa en
estudio, requiera hacer un analisis detallado de la demanda por cada

tipo de oferta que decide aplicar en cada campafia.

Para disgregar el prondstico obtenido se recomienda aplicar las

siguientes recomendaciones:

1. Analizar el comportamiento de cada oferta y predefinir una
reparticion recurrente para determinadas combinaciones

2. Analizar el comportamiento histérico del producto en diversas
combinaciones a lo largo de su historia y calcular las
proporciones promedio para cada una de ellas.

3. Y si el producto no tiene historia, verificar dichas
combinaciones y proporciones en la categoria o familia que los

contiene.

En cualquier caso, estas ideas, no validadas en esta tesis se
entregan como iniciativas para un investigador que quiera profundizar

en el tema.

No obstante, como parte de la investigacion se revisO cierta
documentacion que define que tanto un proceso de agregacion como

desagregacion, deber4d mantener consistencia en los valores
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independientemente de cualquier regla de distribucion que se
aplique.

Para ejemplificar lo anterior imaginemos que el prondstico obtenido
define un valor de 3501 unidades de fragancias masculinas, valor
que deber& ser distribuido entre dos fragancias que participan en
esta campafia en proporcion equitativa (50%) cada uno.

El problema anterior que se reduce a un tema de redondeo nos lleva
a definir un algoritmo que garantice que se mantenga la consistencia
en todos los niveles. De aplicar redondeo y dado que, en el ejemplo
se trataba de repartir 3501 unidades equitativamente entre dos
fragancias, esto equivaldria a 1250.5 unidades de cada fragancia,
luego la pregunta es, dado que se trata de unidades enteras, ¢qué

fragancia recibe una unidad mas o menos que la otra?

Revisando la documentacion de SAP para planeamiento de demanda
(SAP, 2011) tenemos la siguiente propuesta para la distribucion sin

pérdida ni exceso sobre la cantidad a repartir:

Imaginemos que se deben repartir 70 unidades que fueron estimadas
de manera agrupada entre cuatro productos y luego de cierto analisis

se determinan las siguientes proporciones: 13, 45, 8 y 4.

Luego ¢cual seria la manera de repartir 120 unidades de acuerdo a
las proporciones anteriores siguiente la metodologia propuesta por
SAP?

Si calculamos los valores exactos tendremos lo siguiente:
Para el primer producto: 120 (13) / 70 = 22.28571429...
Para el segundo: 120 (45) / 70 = 77.14285714...

Para el tercero: 120 (8) / 70 = 13.71428571...

Y para el cuarto: 120 (4) / 70 = 6.857142857...

Luego, separando la parte entera y decimal, totalizando tendremos:
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Parte
entera

Parte
Decimal

22
77
13

6

0.28571429
0.14285714
0.71428571
0.85714286

118

2

Tabla 36: separacion de la parte enteray decimal de los valores a repartir

Ahora el problema se resume en definir a que valores se le asigna

cada una de las dos unidades aun no asignadas.

La recomendacion establece hacer una jerarquizacion de cada uno
de los residuos (parte decimal) y asignar una unidad a cada valor,
hasta que el total de la parte decimal se agote, luego tendriamos:

Valor Parte Parte Jerarquia Unidad Valor

exacto entera Decimal asignada  Final

22.2857143 22 0.28571429 3 0 22

77.1428571 77 0.14285714 4 0 77

13.7142857 13 0.71428571 2 1 14

6.85714286 6 0.85714286 1 1 7
120 118 2 2 120

Tabla 37: asignacién de residuos para reparticion proporcional sin pérdida (ni
exceso)

De esta manera, en cualquier caso, siempre tendremos una
distribucion sin pérdida al repartir un valor a niveles inferiores sin
riesgo a que el valor se incremente o se reduzca respecto al valor a

repartir.

La segunda opcién que se propone, inspirada en lo anterior es
transferir los decimales luego de un redondeo en cada punto, es
decir, llevar la diferencia de redondeo en cada punto. Por ejemplo

para el mismo caso anterior:

Valor Valor Exacto mas Valor Parte

Exacto parte decimal del Redondeado Decimal
caso anterior

22.2857143 22.2857143 22 0.28571429

77.1428571 77.4285714 77 0.42857143

13.7142857 14.1428571 14 0.14285714
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6.85714286 7 7 0
120 120

Tabla 38: segunda propuesta para reparticion proporcional sin exceso ni
pérdida

Esto brinda una segunda manera, basada en la primera de repartir

un valor sin pérdida y asi mantener consistencia en todos los niveles.

Pag. 135



CAPITULO VI
INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

Tal como se indicé anteriormente, la poblacidon a estudiar consistia de
167 productos a ser comercializados entre las campafas cuatro, cinco y

seis del 2012 en los paises de Pert y Colombia.

El tamafo de la muestra fue de 34 productos (nivel de confianza 95% con
un error permitido de +15% sobre la proporcién obtenida) que fueron
estimados aplicando la metodologia APORLM, para complementar la
informacion se recurri6 a datos de cien productos de caracteristicas

similares que permitieron elaborar 23 modelos diferentes.

Luego, dado que la muestra fue elegida bajo el criterio de suponer el
nivel de varianza extrema (que la probabilidad de desarrollar un modelo,
0 no, para un producto era 50%) tenemos la pregunta ¢fue factible
desarrollar un modelo para cada uno de los 34 productos seleccionados

de la muestra?

Revisando los resultados obtenidos se obtuvo que, de los 23 modelos
desarrollados para los 34 productos, fue factible generar un prondstico
simulado (para todos ellos) de tres campafias con un MAPE inferior a
30%.

Sin embargo yendo al otro criterio que establece esta metodologia que
mas del 80% de la variabilidad de la demanda debera estar explicada por
el modelo, se obtuvo que cinco modelos (de los 23) tuvieron un R?
ajustado por debajo del valor esperado, aun luego de varios intentos para
la construccion de dicho modelo, cabe indicar que el valor minimo en un

solo caso fue de 68.14%
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Si observamos estos modelos que no pudieron ser mejorados hasta el
valor aceptable de 80%, asi como la cantidad de productos de la muestra

implicados en cada modelo, tenemos los siguientes resultados

Centro Grupo de R°Ajustado Productos de
modelamiento la muestra
implicados
CO03 2010301803 79.85% 1
CO003 2010201501 79.00% 2
CO03 2010301101 74.17% 1
CO003 2010500801 71.91% 1
PEO3 1010200601 68.14% 3

llustracion 37: casos que obtuvieron un coeficiente de determinacién ajustado
por debajo del 80%

Luego tendriamos 8 productos que no habrian podidos de ser modelados
(aun cuando el MAPE se encontraba dentro del valor esperado). Luego si
aplicamos el sentido estricto que ambas condiciones debian aplicar para
cada uno de los productos de la muestra se consideraran como validos para

la metodologia:

1. Que el R2 ajustado siempre sea mayor o igual a 80%.
2. Que el MAPE prondéstico de al menos tres campafas resulte siempre

a lo mas 30%.

Tendriamos que 76.47% de la muestra tuvo una aplicacién exitosa de la
metodologia, lo cual aplicando el error permitido de +15% nos da un

intervalo de confianza de esta proporcion: [61.5%, 91.5%].

Esto implica que a un nivel de confianza de 95% existe una probabilidad que
varia entre 61.5% y 91.5% de aplicar la metodologia satisfaciendo los dos

criterios de calidad anteriormente mencionados.

Sin embargo cabe indicar que en todos los casos fue factible generar
pronésticos con un MAPE promedio por debajo de 30%, lo cual para la
empresa seria mas relevante que el valor de la variabilidad explicada por el

modelo.

Sin embargo el MAPE no constituye por si sola una medida de error que

garantice que este se repita en el futuro (Kolassa, 2008), por lo que se deja
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de tarea para una investigacion posterior verificar si es factible reforzar este
indicador con otros tales como la suma de cuadrado de residuos, la

desviacion media absoluta o el error porcentual medio.

No obstante se puede concluir, que es viable con mas de un 60% de
probabilidad de construir un modelo aplicando la metodologia y brindando
resultados consistentes hasta en tres campafas del futuro.

Una de las caracteristicas de esta metodologia y que trasciende a la teoria
de econometria se encuentra en que el modelo debe ser una representacion
valida de la realidad, las variables como tales aun cuando combinadas
pueden brindar modelos con un R? ajustado por encima al 90%, deben
cumplir supuestos tales como la relevancia del % de descuento (o del precio
de oferta) por encima de otros factores. Que el signo que acompafia a cada
coeficiente revele el tipo de relacion que debe existir entre las variables
(estrategias de mercadotecnia) y la demanda.

Si relajamos un poco el pardmetro de exigencia para el R2 ajustado a 70%
como minimo y mantenemos la exigencia del 30% de MAPE en las tres
campafias de pronéstico como resultado, la viabilidad de obtener un modelo
con estas caracteristicas se hace mayor, ya que solo tres productos no

habrian podido cumplir con ambos requisitos.

Luego con este segundo nivel de parametros tendriamos una proporcion de
91.11% de casos “validos” y un intervalo de probabilidad de éxito entre
76.17% y 100% de posibilidad (con un 95% de confianza) de construir un

modelo bajo estos nuevos parametros.

Cabe indicar que la metodologia establece que es factible asociar productos
similares para complementar historia y reducir el nimero de modelos por
producto sin embargo, podrian darse casos, inclusive dentro de esta misma
muestra, que requieran ser modelados en forma individual o necesiten

mayor historia para recién ser modelados.

Finalmente se concluye que es viable aplicar la metodologia para una

muestra y la probabilidad de éxito siempre estara por encima del 50%.
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Otra ventaja adicional que se obtiene, aun cuando el modelo no es
estrictamente lineal sino mas bien del tipo log-lineal, es que se puede
determinar la elasticidad de la demanda para cada producto utilizando su
modelo, inclusive identificando el punto en el cual la demanda pasa de ser

elastica a inelastica.

La metodologia forma el punto de partida para un posterior sistema experto,
actualmente el usuario de dicha metodologia debera tener un conocimiento
profundo sobre el producto y su demanda asi como la teoria estadistica de
modelos econométricos, ya que en algunos casos aun cuando los
parametros generados devuelven valores de significancia para cada una de
las variables, sera la experiencia del “modelador” la que definira si una
variable debe permanecer sino ser retirada, alin si esto sacrifica el R?
ajustado en algunos casos, tal como sucedid en los casos siete y nueve de

la muestra.

Los resultados validan consistentemente la hipétesis inicial que la demanda
de cosméticos esta relacionada al precio de oferta (basicamente al
descuento que se aplica) en forma exponencial, los modelos desarrollados
determinan esta relacion en mas del 60% de casos.

Otro detalle que nos muestran los modelos desarrollados se presenta en la
factibilidad de modelar la demanda en términos de variables que maneja la
empresa. Se asume que la informacién de la competencia enriqueceria el
modelo, sin embargo esta informacion no puede ser obtenida con facilidad,
cada empresa (de la competencia) guarda con bastante celo esta
informacion y en algunos casos, como el de la empresa en estudio, su uso
estd restringido a solo cierto personal y sujeto a acuerdos de

confidencialidad® con los trabajadores.

%8 Acuerdos de confidencialidad: son acuerdos por los que un empleado se compromete a
no revelar informacién confidencial que le sera revelada al abandonar la organizacion
(Bernardez, 2008).
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

. CONCLUSIONES:

Tomando en consideracion las hipotesis secundarias propuestas, se

determinan las siguientes conclusiones:

Hipdtesis secundaria

Conclusion

La metodologia APORLM brinda
un marco conceptual para
determinar los productos que

exigen un prondstico mas
acertado que otros, de acuerdo
al monto de ventas y al precio de

venta de cada producto.

1.

La APORLM
recomienda el uso del criterio de
80/20,

productos que generan la mayor

metodologia

enfocandose en los

ganancia, Yy cuya pérdida

impactaria en la utlidad o
ganancia esperada por periodo

en la empresa en estudio.

La

identifica

APORLM

tanto

metodologia
las variables

enddégenas como  exdgenas

dentro de la empresa que

determinan la venta de un
producto asi como las relaciones
de dichas variables con el

pronostico de demanda.

En la definicibn operacional de
las variables de la presente tesis,
se presentan aquellas que
influyen significativamente en la
demanda de un producto
cosmético, algunas de aquellas
exdgenas, como las temporales,
es decir, todas aquellas que
forman parte del conjunto de
variables disponibles para la

aplicacibn de la metodologia
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Hipdtesis secundaria

Conclusion

APORLM.

La metodologia APORLM
producto de su aplicacion
determina el set de variables
mas importantes para cada
modelo, luego de su ejecuciéon y

validacion.

3. La metodologia APORLM
establece el criterio para definir
el set de variables valido para
cada modelo luego de su
aplicacion. Cada producto o
conjunto de productos con
caracteristicas similares
dependera de un subconjunto de

variables distinto

La metodologia APORLM
permite establecer la elasticidad
de la demanda respecto a un
cambio en las  variables

vinculadas al precio del producto.

4. Una vez aplicada la metodologia,
la tesis presenta una de las
bondades del modelo, que aun
siendo del tipo log/lineal, permite
calcular la elasticidad de la
demanda en base a la formula de
prediccibn  obtenida y la
tabulacion de diversas
combinaciones de

demanda/precio (descuento)

La metodologia APORLM
dispondra de una regla para
determinar cuantos puntos de
historia son requeridos para un

prondstico adecuado.

5. La metodologia APORLM sefala
gue el criterio para determinar los
puntos de historia necesarios
estara dado por el criterio del
analista estadistico que realice la
labor de modelado. De las
pruebas realizadas se concluye

gue no siempre se debe utilizar
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Hipdtesis secundaria

Conclusion

toda la historia sino aquella que
represente  la demanda del
producto desde su uUltimo cambio

de presentacién

La metodologia APORLM
contarda con una estrategia que
combine la informacion de las
variables en caso un producto se
encuentre en diferentes ofertas
en un mismo periodo de tiempo
para producir pronosticos
aceptables para cada uno de los
casos (cada oferta que se

presente)

6. La Metodologia APORLM brinda
un marco conceptual inicial para
realizar un estimado partiendo de
informacion agrupada que
resume los diferentes tipos de
oferta de un producto en un
determinado momento del tiempo
(campafa), por este motivo, no
se desarrolla una estrategia
detallada de como realizar una
labor; sin embargo, se presentan
recomendaciones para la
distribucion de este prondstico a
niveles inferiores mediante la
implementacion de un algoritmo
propuesto para la desagregacion
del prondstico sin pérdida o

exceso por redondeo.

La metodologia APORLM
sentara las bases de la politica y
el esfuerzo para el
mantenimiento de  modelos
respecto a un modo de trabajo

“tradicional” de una empresa de

7. La metodologia APORLM
establece las bases tanto para la
creacion como el mantenimiento
del modelo basado en Ila
observacion de las variables

disponibles del catalogo de
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Hipdtesis secundaria Conclusién

cosmeéticos, basado Unicamente productos, campafna por
en la observacion del medio de campaiia.

venta principal, llamado catalogo.

Finalmente, dada la hipotesis general:

‘La metodologia APORLM, propuesta en Ila presente
investigacion, apoyada por modelos econométricos, lograra la
prediccion de demanda en la industria cosmética en una
medida determinada de calidad tanto del prondstico como del

modelo a proponer.”
Tenemos como conclusion final, de este trabajo de tesis, que:

8. La metodologia APORLM, propuesta en la presente
investigacién, apoyada por modelos econométricos, lograra la
prediccibn de demanda en la industria cosmética bajo dos
medidas de calidad: un coeficiente de determinacion de 80% vy
un MAPE esperado para las tres campafas futuras siguientes
por debajo del 30% y con una esperanza matematica de éxito?®

del 76.47% + 15% en los casos donde se aplique.”

2. RECOMENDACIONES:

1. Para el investigador, motivado en proseguir con la investigacion
de modelos de prediccion de demanda (sea en una industria
cosmeética o0 no) se recomienda complementar un analisis basado
en modelos econométricos con técnicas mas recientes como
redes neuronales o algoritmos genéticos.

2. Otro detalle que no se cubre en esta investigacion y que resulta
importante considerar en caso se desee profundizar sobre el

tema de pronaosticos a través del uso de modelos econométricos,

29 Con un nivel de confianza del 95%
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sera el intervalo de confianza para la prediccion (de nuevas
observaciones), disponible en libros de Econometria (Gujarati &
Porter, 2008). El uso de un intervalo de confianza para la
prediccion permitiria evaluar el margen porcentual de error y
reaccion que debera tener el equipo de cadena por tipo de
producto.

Una recomendacion adicional es que se utilicen otras técnicas
estadisticas como el andlisis de series de tiempo para una
demanda agrupada / agregada a niveles superiores al que se
trabajé en esta investigacion. Esto ayudara a revisar si el
pronéstico acumulado a un nivel de categoria, por ejemplo:
fragancias masculinas (o solo fragancias, sino marca), tiene
algun patrén de tendencia o estacionalidad que permite mejorar
la apreciaciéon de la demanda, ya no a un nivel de producto, sino
a un nivel superior.

Aun cuando el aspecto técnico y la herramienta a elegir debera
ser la adecuada en términos de calidad y oportunidad de la
informacion a generar, es importante considerar el aspecto
humano. El equipo que realice la labor debera estar motivado y
comprometido; de la misma manera deberd contar con la
preparacién adecuada en términos del método de prediccién a
utilizar asi como un conocimiento profundo del producto asi como
los factores que determinan la demanda del mismo. Se
recomienda que la persona que lidere al grupo tenga en cuenta
las indicaciones anteriores.

Otros aspectos importantes que permiten conocer mejor la
demanda, también recomendados, se enfocardn en un mejor
conocimiento del consumidor, la adecuada aplicacion del andlisis
conjunto (conjoint analysis) asi como mineria de datos (data
mining) como otros conceptos del modelo de gestion basado en
el cliente (CRM: customer relationship management) permitiran

conocer como la demanda se reparte por sectores y como la
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inclusiébn de nuevos clientes (o consultoras) dependiendo la
procedencia, edad, asi como costumbres y preferencias
personales puede influir en menor o mayor grado sobre la
demanda de determinados productos.

Independientemente a la metodologia que se considere como
apropiada para el pronostico de demanda (aqui se presenta al
modelo econométrico como una alternativa para una realidad
particular) sera importante que esta sea capaz de incluir el factor
de simulacién y el analisis “qué pasara si” hacemos un cambio
significativo en alguna de las variables que condicionan la
demanda. El analisis de sensibilidad, es indispensable.

Con el efecto de la globalizacion, asi como la mejora tecnologica
en el aspecto computacional, se espera (Gartner, 2011) para los
proximos afios competidores en el mercado mejor preparados
ante cualquier adversidad, el advenimiento de metodologia
analitica (Analitica o Analytics) exige que las empresas sean mas
competitivas con la inclusion de metodologias actuales que
permitan simular y predecir el futuro, lo cual complementara a
cualquier sistema de informacion que actualmente disponga la
empresa. Se recomienda la inclusiébn de conceptos y técnicas
analiticas en los diversos procesos de la empresa, en particular,
la prediccion de demanda, independientemente a la herramienta
0 programa gque apoye la metodologia a aplicar. Gary Cokins
(Cokins, 2012) sefiala que las estrategias generales para
cualquier empresa, tal cual las definio Michael Porter (liderazgo
en costos, diferenciacion y enfoque) resultaran insuficientes en
los proximos afios (en gran parte gracias a la globalizacion como
las mejoras en las telecomunicaciones) ya que cualquier
empresa podra intentar reducir sus costos, imitar las practicas de
otra empresa (copiarla) sino invadir el nicho de mercado de la
gue se creia lider. El consumidor, cada vez mas informado es

mas dificil de ser retenido en un mundo cada vez mas creciente,
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donde la informacién se consigue en tiempo real y donde las
tendencias cambian con mayor velocidad que en el siglo pasado.
La mejor defensa de una empresa contra la competencia sera la
habilidad de tomar decisiones en forma mas rapida, lo cual se
logra mediante el uso apropiado de analitica.

8. En relacion a la herramienta que debe ser utlizada, se
recomienda que sea seleccionada posteriormente a la
metodologia a utilizar y no en forma inversa. Es un error comun
de muchas empresas el adquirir determinado programa o
paquete sin conocer bien sus capacidades y si estds podran ser
aprovechadas.

9. En general, antes de intentar abordar cualquier problema con
tecnologia, se aconseja una adecuada investigacion del
problema en si, de las causas asi como factores que influyen
sobre este, un conocimiento sistémico adecuado del problema y
las interacciones de los actores involucrados, solo asi se podra
escoger como paso siguiente la metodologia a aplicar y
finalmente la tecnologia requerida que apoye dicha metodologia.

10. Se recomienda también, tal cual se procedié en este trabajo, la
formacion de un equipo interdisciplinario (estadisticos,
ingenieros, economistas, investigadores operativos) que permita
recoger diferentes enfoques del mismo problema, solo asi se
comprendera, con diferentes perspectivas, el problema como un
todo, con todas sus aristas y caras.

11. Se aconseja que el proyecto de implementacion o desarrollo sea
dirigido por un profesional certificado en administracion de

proyectos (deseable PMI*°

) 0 con experiencia en las buenas
practicas de esta disciplina. La motivacion y enfoque (visién
compartida) del equipo desde el inicio hasta el fin asi como la

comunicacion eficiente y permanente entre sus integrantes sera
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12.

13.

14.

de igual o mayor relevancia que el conocimiento individual que
puedan aportar.

Otra recomendacion que se hace respecto al trabajo realizado,
sera la documentacion de todas las pruebas y definiciones que
surjan desde la fase de andlisis del problema, esto permitira que
el equipo, en caso sea modificado, no redunde en esfuerzos (ya
realizados) y pueda partir desde el punto en el cual lo dejo el
equipo anterior.

Para el caso de modelos de prondsticos, se aconseja no fiarse
de los resultados a corto plazo, en empresas como la que se
eligi6 para el desarrollo de la tesis, las reglas del negocio
evolucionan constantemente, por lo tanto no se debe desatender
el modelo aun si a corto plazo brinda buenos resultados, es decir,
el investigador debera indagar siempre sobre nuevas
oportunidades, en forma de variables o informacion que permita
explicar mejor sus resultados, asi como nuevas metodologias,
cada vez mas flexibles que permitan obtener mejores resultados
y que sean mas adaptativas conforme la empresa también
cambia (o el entorno que lo rodea).

Otro detalle que debera considerarse es el siguiente refran “lo
perfecto es enemigo de lo bueno”. Es una reaccion natural
desear encontrar el punto 6ptimo que soluciona un problema
pero muchas veces es mas rapido y menos costoso encontrar
una “buena” solucion factible. Sera importante encontrar un
equilibrio de costo (tiempo) y beneficio, no sera aconsejable bajo
ninguna circunstancia una explotacion de recursos por encima
del valor esperado de ganancia a obtener. En casos como
prediccién de demanda, el factor tiempo es indispensable para
disponer de un adecuado plan de demanda antes que dicho plan
sea perfecto pero imposible de ser implementado dado el tiempo
en el cual se requeria. Muchas veces una buena solucion

aproximada resulta mas que suficiente (y es eficaz y eficiente).
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15. También se recomienda que en caso se defina la implementacién

16.

de esta u otra metodologia, el equipo de implementacion debera
apoyarse con uno de manejo del cambio. La mejor forma de
vender una solucién nueva y que el equipo usuario la adopte
sera identificando mejoras tangibles en su modo de trabajo, que
efectivamente demuestren una mejora no solo para la empresa
sino también para el equipo como individuos.

Finalmente al investigador o estudiante interesado, se
recomienda analizar los algoritmos y programas entregados en
los anexos, los cuales pueden ser aprovechados
independientemente de la plataforma elegida para una solucion

similar.
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ANEXO 3: EJECUCION DE MODELOS CON RETROCESO DE TRES
CAMPANAS RESPECTO A LA ULTIMA CERRADA

COLOMBIA

09.05.2012 Proceso masivo de modelos RLM

09.05.2012

Grupo Modelamiento 02010201501

I ~ctualizacién de campafia de cierre para centro CO03 a 003.2012

I Ejecucién de modelo.

Periodos pasado 001.2006 - 003.2012
ariables 7

Registros 214

13¥3 79.59

R2 Ajustado 79.00

Chi Cuadrado 2.496E-02

Error Tipico 1.580E-01

10 ** ( 4.273E+00 + ( 2.119E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -5.469E-05 * ZESRPRCOF )
+ ( 1.089E-02 * ZPRODO1l ) + ( -1.442E-01 * ZPROD02 ) + ( 1.874E-01 * ZPRODO4 )
+ ( 1.272E-01 * ZPRODO5 ) )

ZPRODO1 8.502E-01

I pronosticos generados para 26 registros.

018.2002 - 003.2012

6
33
86.43
R2 Ajustado 83.91
Chi Cuadrado 3.378E-02
Error Tipico 1.838E-01
10 ** ( 4.061E+00 + ( 4.511E-14 * ZESRFAPOY ) + ( 5.686E-02 * ZESRFOFPR )
+ ( 5.627E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -1.500E-04 * ZESRPRCOF ) + ( -5.796E-03 *
ZESRNCDSC ) )
ZESRFAPOY 5.795E-01
ZESRFOFPR 5.791E-01
ZESRNCDSC 2.471E-01

- Pronosticos generados para 12 registros.

Procesando paso 3 / 8
20:20:23

Centro
Grupo Modelamiento 02010300202

- Ejecucién de modelo.

001.2004 - 003.2012
12

254

83.99

R2 Ajustado 83.27

Chi Cuadrado 2.626E-02
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1.6218-01

10 ** ( 3.846E+00 + ( 1.063E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 5.477E-13 * ZESRFDISC )
+ ( 2.447E-01 * ZESRSET1 ) + ( 2.677E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -9.548E-05 *
ZESRPRCOF )
+ ( -7.528E-15 * ZESRDFAC ) + ( 9.891E-01 * ZPRODO1l ) + ( 4.540E-01 * ZPRODO2
)
+ ( 2.192E-01 * ZPRODO3 ) + ( 8.712E-01 * ZPROD04 ) + ( 1.643E-01 * ZPRODO6 )

)

- Pronosticos generados para 13 registros.

Procesando paso 4 / 8
20:20:23

Centro
Grupo Modelamiento 02010301101

I Ejecucién de modelo.

Periodos pasado 006.2006 - 003.2012
ariables 6
Registros 99
13¥3 75.49
R2 Ajustado 74.17
Chi Cuadrado 2.296E-02
Error Tipico 1.515E-01
10 ** ( 4.743E+00 + ( 1.276E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 1.392E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 1.386E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -2.033E+00 * ZESRFACDM ) + ( -1.314E-04 *
ZESRPRCPO ) )
ZESRFACDM 1.078E-01

- Pronosticos generados para 11 registros.

001.2005 - 003.2012

;
124
80.83

R2 Ajustado 79.85

Chi Cuadrado 2.017E-02

Error Tipico 1.420E-01

10 ** ( 2.745E+00 + ( 9.867E-02 * ZESRFAPOY ) + ( 1.479E+00 * ZESRPDSCC )

( 6.268E-01 * ZESRPDSCD ) + ( 1.657E-02 * ZESRFACDM ) + ( 2.019E-03 *

+
ZESRPEXPT )
+ ( -3.045E-03 * ZESRCRLIN ) )

3 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRPDSCD 3.557E-01
ZESRFACDM 9.925E-01
ZESRPEXPT 1.381E-01

I pronosticos generados para 4 registros.

Procesando paso 6 / 8 09.05.2012
20:20:24

Centro
Grupo Modelamiento 02010500601

I Ejecucién de modelo.

001.2006 - 003.2012
10

144

83.28
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R2 Ajustado 82.16
Chi Cuadrado 2.876E-02
Error Tipico 1.696E-01

10 ** ( 4.220E+00 + ( 1.213E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 8.171E-02 * ZESRFOFPR )
+ ( -2.837E-01 * ZESRSET2 ) + ( 4.550E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -1.085E-04 *
ZESRPRCOF )
+ ( 1.499E-03 * ZESRNCDSC ) + ( -2.070E-01 * ZPRODOl ) + ( 3.118E-01 * ZPROD02

+ ( 1.177E-01 * ZPRODO3 ) )

2 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRFAPOY 1.197E-01
ZESRFOFPR 1.824E-01

- Pronosticos generados para 20 registros.

001.2005 - 003.2012

6
120
73.09
R2 Ajustado 71.91
Chi Cuadrado 2.716E-02
Error Tipico 1.648E-01
10 ** ( 3.530E+00 + ( 1.274E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 1.674E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 1.274E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -1.673E+00 * ZESRFACDM ) + ( -3.181E-03 *
ZESRCRLIN ) )
L variables con P-Value mayor a 0.100
ZESRFACDM 1.629E-01

- Pronosticos generados para 11 registros.

Procesando paso 8 / 8 09.05.2012
20:20:25

Centro
Grupo Modelamiento 02010501301

- Ejecucién de modelo.
004.2008 - 003.2012

;
50
93.24

R2 Ajustado 92.30

Chi Cuadrado 2.104E-02

Error Tipico 1.450E-01

10 ** ( 3.872E+00 + ( 3.291E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 4.127E+00 * ZESRPDSCC )

( 2.262E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -2.945E+00 * ZESRFACDM ) + ( -2.595E-05 *

+
ZESRPRCPO )
+ ( -9.223E-03 * ZESRCRLIN ) )

- Pronosticos generados para 13 registros.

PERU

09.05.2012 Proceso masivo de modelos RLM

09.05.2012
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Centro PEO3
Grupo Modelamiento 01010200601

I 2Actualizacién de campafia de cierre para centro PEO3 a 003.2012

I Ejecucioén de modelo.
001.2008 - 003.2012

10
181
70.23
R2 Ajustado 68.67
Chi Cuadrado 7.274E-02
Error Tipico 2.697E-01
10 ** ( 9.271E+00 + ( 1.090E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 1.831E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 1.314E+00 * ZESRPDSCD ) + ( 1.858E-01 * ZESRFOFPR ) + ( 4.741E-02 *
ZESRNTOEX )
+ ( -1.734E-01 * ZESRPRCPO ) + ( 1.490E-02 * ZESRCRLIN ) + ( -1.768E+00 *
ZPRODO1 )
+ ( 1.782E-01 * ZPRODO2 ) )

- Pronosticos generados para 28 registros.

Grupo Modelamiento 01010303101

011.2010 - 003.2012

6

53

89.86
R2 Ajustado 88.79
Chi Cuadrado 2.905E-02
Error Tipico 1.705E-01

10 ** ( 1.704E+00 + ( 1.930E+00 * ZESRPDSCC ) + ( 1.493E+00 * ZESRPDSCD )
+ ( -5.489E-01 * ZESRSET2 ) + ( 3.811E-03 * ZESRPEXPT ) + ( 8.362E-02 *
ZPRODO1 ) )

1 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRPEXPT 2.468E-01

- Pronosticos generados para 28 registros.

09.05.2012

001.2009 - 003.2012

7
93
91.08
90.46
1.808E-02
Error Tipico 1.345E-01
10 ** (  3.697E+00 + ( 2.403E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.416E+00 * ZESRPDSCC )
( 2.103E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -3.473E+00 * ZESRFACDM ) + ( -5.656E-03 *

+
ZESRCRLIN )
+ ( -3.754E-01 * ZPRODO1 ) )

- Pronosticos generados para 24 registros.
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Grupo Modelamiento 02010201401

I Ejecucidén de modelo.

Periodos pasado 001.2009 - 003.2012
ariables 11
Registros 104
13¥ 86.37
R2 Ajustado 84.91
Chi Cuadrado 3.961E-02
Error Tipico 1.990E-01
10 ** ( 3.718E+00 + ( 1.075E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.148E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 2.938E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -4.596E+00 * ZESRFACDM ) + ( 2.023E-01 *
ZESRFOFPR )
+ ( 8.967E-04 * ZESRPEXPT ) + ( -1.970E-02 * ZESRPRCPO ) + ( -1.099E+00 *
ZPRODO1 )
+ ( -3.973E-01 * ZPRODO2 ) + ( -4.232E-01 * ZPRODO3 ) )
ZESRPDSCD 4.329E-01
ZESRFACDM 5.674E-01
ZESRPEXPT 2.946E-01

- Pronosticos generados para 26 registros.

001.2009 - 003.2012

6
50
87.61
R2 Ajustado 86.20
Chi Cuadrado 2.868E-02
Error Tipico 1.694E-01
10 ** ( 4.330E+00 + ( 2.138E+00 * ZESRPDSCC ) + ( 2.395E+00 * ZESRPDSCD )
+ ( —-3.554E+00 * ZESRFACDM ) + ( 1.746E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -3.271E-02 *

ZESRPRCPO ) )

- Pronosticos generados para 12 registros.

015.2010 - 003.2012

4
18
95.49
94 .53
1.078E-02
1.038E-01
10 ** ( 6.390E+00 + ( 1.701E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -6.162E-02 * ZESRPRCPO )
+ ( -1.173E-01 * ZESRPRCOF ) )
ZESRPRCPO 1.247E-01

- Pronosticos generados para 12 registros.

Grupo Modelamiento 02010400401
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I Ejecucioén de modelo.
013.2009 - 003.2012

5
Registros 31
R2 92.21
R2 Ajustado 91.02
Chi Cuadrado 1.088E-02
Error Tipico 1.043E-01
10 ** ( 2.815E+00 + ( 1.751E+00 * ZESRPDSCC ) + ( 1.861E+00 * ZESRPDSCD )
+ ( -4.107E+00 * ZESRFACDM ) + ( 4.076E-03 * ZESRPEXPT ) )

- Pronosticos generados para 30 registros.

09.05.2012

003.2008 - 003.2012

10
Registros 96
R2 95.32
R2 Ajustado 94.83
Chi Cuadrado 2.326E-02
Error Tipico 1.525E-01
10 ** ( 3.908E+00 + ( 1.555E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.568E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 2.702E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -3.973E+00 * ZESRFACDM ) + ( 1.801E-01 *
ZESREFDISC )
+ ( 3.052E-01 * ZESRFOFPR ) + ( 8.729E-04 * ZESRPEXPT ) + ( -3.072E-02 *
ZESRPRCPO )
+ ( 1.189E-01 * ZPRODO1 ) )

1 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRPEXPT 1.171E-01
- Pronosticos generados para 16 registros.

Procesando paso 9 / 15
20:30:19

Centro
Grupo Modelamiento 03010100503

I Ejecucidén de modelo.
i 001.2009 - 003.2012

8
Registros 40
R2 93.05
R2 Ajustado 91.54
Chi Cuadrado 2.965E-02
Error Tipico 1.722E-01
10 ** ( 2.754E+00 + ( 1.701E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.493E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 3.511E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -5.904E+00 * ZESRFACDM ) + ( 2.171E-01 *
ZESRFDISC )
+ ( 1.958E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -5.177E-03 * ZESRPRCPO ) )

2 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRFAPOY 2.090E-01
ZESRPRCPO 7.798E-01

I pronosticos generados para 15 registros.

09.05.2012

Grupo Modelamiento 03010200103
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I Ejecucioén de modelo.

001.2006 - 003.2012
5

72

86.29

85.03

Chi Cuadrado 6.435E-02

Error Tipico 2.537E-01

10 ** ( 2.551E+00 + ( 1.644E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 1.761E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 1.871E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -2.611E+00 * ZESRFACDM ) + ( 5.345E-03 *
ZESRPEXPT )
+ ( 3.425E-04 * ZESRNCDSC ) )

1 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRNCDSC 8.093E-01

I pronosticos generados para 10 registros.

010.2010 - 003.2012
7

27

85.68

R2 Ajustado 81.38

Chi Cuadrado 4.979E-02

Error Tipico 2.231E-01

10 ** ( 2.685E+00 + ( 3.377E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.269E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 1.132E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -1.660E+00 * ZESRFACDM ) + ( 2.468E-01 *
ZESRFOFPR )
+ ( 4.786E-03 * ZESRPEXPT ) )

3 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRPDSCD 3.384E-01
ZESRFACDM 6.264E-01
ZESRFOFPR 1.943E-01

- Pronosticos generados para 11 registros.

Procesando paso 12 / 15

Centro PEO3
Grupo Modelamiento 03010201301

- Ejecucién de modelo.
014.2008 - 003.2012

8
44
98.10
R2 Ajustado 97.73
Chi Cuadrado 1.519E-02
Error Tipico 1.233E-01
10 ** ( 2.176E+00 + ( 3.453E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 4.200E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 3.512E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -6.766E+00 * ZESRFACDM ) + ( 1.395E-01 *
ZESRFOFPR )
+ ( 1.386E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -9.150E-03 * ZESRNCDSC ) )

I pronosticos generados para 10 registros.

09.05.2012

Grupo Modelamiento 03010201701
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I Ejecucioén de modelo.
001.2008 - 003.2012

;
61
92.39
91.54

Chi Cuadrado 2.200E-02

Error Tipico 1.483E-01

10 ** ( 2.734E+00 + ( 2.286E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.300E+00 * ZESRPDSCC )

( 2.058E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -3.893E+00 * ZESRFACDM ) + ( 1.253E-01 *

+
ZESRFOFPR )
+ ( 1.333E-03 * ZESRPEXPT ) )

1 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRFOFPR 2.885E-01

I pronosticos generados para 15 registros.

Grupo Modelamiento 03010301502

I Ejecucion de modelo.

Periodos pasado 012.2007 - 003.2012
ariables 12
Registros 118
13¥3 92.17
R2 Ajustado 91.35
Chi Cuadrado 1.751E-02
Error Tipico 1.323E-01
10 ** ( 3.007E+00 + ( 2.436E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.052E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 2.030E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -3.392E+00 * ZESRFACDM ) + ( 1.344E-01 *
ZESRFOFPR )
+ ( 2.864E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -5.604E-02 * ZESRPRCPO ) + ( 9.503E-01 *
ZPRODO1 )
+ ( 7.200E-01 * ZPRODO2 ) + ( 6.600E-01 * ZPRODO3 ) + ( 6.769E-01 * ZPRODO04 )

)

I pronosticos generados para 48 registros.

Procesando paso 15 / 15

Centro PEO3
Grupo Modelamiento 03010401904

I Ejecucidén de modelo.
002.2009 - 003.2012

9
61
89.81
R2 Ajustado 88.24
Chi Cuadrado 1.279E-02
Error Tipico 1.131E-01
10 ** ( 3.678E+00 + ( 1.159E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 1.413E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 9.857E-01 * ZESRPDSCD ) + ( -1.836E+00 * ZESRFACDM ) + ( 5.030E-03 *
ZESRPEXPT )
+ ( -4.034E-02 * ZESRPRCPO ) + ( -4.518E-03 * ZESRNCDSC ) + ( 4.088E-02 *
ZPRODO1 ) )
ZPRODO1 5.036E-01

I pronosticos generados para 15 registros.
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ANEXO 4: EJECUCION DE MODELOS SIN RETROCESO DE TRES
CAMPANAS RESPECTO A LA ULTIMA CERRADA (TOMANDO
HISTORIA HASTA LA ULTIMA CAMPANA CERRADA)

COLOMBIA

09.05.2012 Proceso masivo de modelos RLM

09.05.2012

Grupo Modelamiento 02010201501

I 2Actualizacién de campafia de cierre para centro CO03 a 006.2012

I Ejecucion de modelo.
i 001.2006 - 006.2012

;
219
79.79
R2 Ajustado 79.22
Chi Cuadrado 2.453E-02
Error Tipico 1.566E-01
10 ** ( 4.275E+00 + ( 2.133E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -5.477E-05 * ZESRPRCOF )
+ ( 1.085E-02 * ZPRODO1l ) + ( -1.441E-01 * ZPRODO2 ) + ( 1.845E-01 * ZPRODO4 )
+ ( 1.247E-01 * ZPRODO5 ) )
ZPRODO1 8.493E-01

- Pronosticos generados para 21 registros.

Procesando paso 2 / 8
20:28:47

Centro
Grupo Modelamiento 02010201802

I Ejecucidén de modelo.
018.2002 - 006.2012

6
36
87.99
R2 Ajustado 85.99
Chi Cuadrado 3.076E-02
Error Tipico 1.754E-01
10 ** ( 4.055E+00 + ( -4.917E-16 * ZESRFAPOY ) + ( 5.185E-02 * ZESRFOFPR )
+ ( 5.745E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -1.516E-04 * ZESRPRCOF ) + ( -5.092E-03 *
ZESRNCDSC ) )
ZESRFAPOY 5.802E-01
ZESRFOFPR 5.937E-01
ZESRNCDSC 2.050E-01

- Pronosticos generados para 9 registros.

001.2004 - 006.2012
12

257

84.07
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R2 Ajustado 83.35

Chi Cuadrado 2.595E-02
Error Tipico 1.611E-01
10 ** ( 3.846E+00 + ( 1.059E-01 * ZESRFAPOY ) + ( -2.464E-12 * ZESRFDISC )
+ ( 2.446E-01 * ZESRSET1 ) + ( 2.669E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -9.548E-05 *
ZESRPRCOF )
+ ( 2.390E-15 * ZESRDFAC ) + ( 9.890E-01 * ZPRODO1l ) + ( 4.539E-01 * ZPROD02
)
+ ( 2.192E-01 * ZPRODO3 ) + ( 8.718E-01 * ZPRODO4 ) + ( 1.643E-01 * ZPRODO6 )

)

I pronosticos generados para 10 registros.

006.2006 - 006.2012

6
102
75.58

R2 Ajustado 74.30

Chi Cuadrado 2.238E-02

Error Tipico 1.496E-01

10 ** ( 4.769E+00 + ( 1.302E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 1.378E+00 * ZESRPDSCC )

+ ( 1.380E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -1.997E+00 * ZESRFACDM ) + ( -1.334E-04 *
ZESRPRCPO ) )
L variables con P-Value mayor a 0.100
ZESRFACDM 1.091E-01

- Pronosticos generados para 8 registros.

001.2005 - 006.2012
7

127
80.63
R2 Ajustado 79.67
Chi Cuadrado 1.995E-02
Error Tipico 1.412E-01
10 ** (  2.718E+00 + ( 9.826E-02 * ZESRFAPOY ) + ( 1.494E+00 * ZESRPDSCC )
( 6.140E-01 * ZESRPDSCD ) + ( 4.398E-03 * ZESRFACDM ) + ( 2.395E-03 *

+
ZESRPEXPT )
+ ( -2.874E-03 * ZESRCRLIN ) )

2 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRPDSCD 3.629E-01
ZESRFACDM 9.980E-01

I pronosticos generados para 1 registros.

09.05.2012

001.2006 - 006.2012
10
Registros 149
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13¥3 83.30

R2 Ajustado 82.22
Chi Cuadrado 2.803E-02
Error Tipico 1.674E-01
10 ** ( 4.246E+00 + ( 1.219E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 7.658E-02 * ZESRFOFPR )
+ ( -2.803E-01 * ZESRSET2 ) + ( 4.563E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -1.104E-04 *
ZESRPRCOF )
+ ( 1.313E-03 * ZESRNCDSC ) + ( -2.094E-01 * ZPRODO1l ) + ( 3.150E-01 * ZPRODO2
)
+ ( 1.176E-01 * ZPRODO3 ) )
3 variables con P-Value mayor a 0.100
ZESRFAPOY 1.130E-01
ZESRFOFPR 2.029E-01
ZESRNCDSC 1.081E-01

I pronosticos generados para 15 registros.

Procesando paso 7 / 8
20:28:51

Centro
Grupo Modelamiento 02010500801

I Ejecucion de modelo.

Periodos pasado 001.2005 - 006.2012
ariables 6
Registros 123
13¥3 73.17
R2 Ajustado 72.02
Chi Cuadrado 2.652E-02
Error Tipico 1.628E-01
10 ** ( 3.527E+00 + ( 1.264E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 1.675E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 1.276E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -1.689E+00 * ZESRFACDM ) + ( -3.133E-03 *
ZESRCRLIN ) )
ZESRFACDM 1.535E-01

- Pronosticos generados para 8 registros.

Procesando paso 8 / 8
20:28:51

Centro
Grupo Modelamiento 02010501301

I Ejecucidén de modelo.

i 004.2008 - 006.2012
7

Registros 53

R2 93.06

R2 Ajustado 92.15

Chi Cuadrado 2.081E-02

Error Tipico 1.443E-01

10 ** ( 3.885E+00 + ( 4.147E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 4.164E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 2.312E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -3.079E+00 * ZESRFACDM ) + ( -2.701E-05 *
ZESRPRCPO )
+ ( -8.816E-03 * ZESRCRLIN ) )

- Pronosticos generados para 10 registros.

PERU

09.05.2012 Proceso masivo de modelos RLM
1
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Grupo Modelamiento 01010200601

I ~ctualizacién de campafia de cierre para centro PE03 a 006.2012

I Ejecucién de modelo.
i 001.2008 - 006.2012

10
187
71.31
69.85
7.054E-02
Error Tipico 2.656E-01
10 ** ( 9.390E+00 + ( 1.080E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 1.826E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 1.326E+00 * ZESRPDSCD ) + ( 1.867E-01 * ZESRFOFPR ) + ( 4.821E-02 *
ZESRNTOEX )
+ ( -1.765E-01 * ZESRPRCPO ) + ( 1.542E-02 * ZESRCRLIN ) + ( -1.787E+00 *
ZPRODO1 )
+ ( 1.820E-01 * ZPRODOZ2 ) )

- Pronosticos generados para 22 registros.

011.2010 - 006.2012

6
59
90.65
R2 Ajustado 89.76
Chi Cuadrado 2.630E-02
Error Tipico 1.622E-01
10 ** (  1.691E+00 + ( 2.013E+00 * ZESRPDSCC ) + ( 1.479E+00 * ZESRPDSCD )
+ ( -5.502E-01 * ZESRSET2 ) + ( 3.788E-03 * ZESRPEXPT ) + ( 8.589E-02 *
ZPRODO1 ) )
ZESRPEXPT 2.189E-01

I pronosticos generados para 22 registros.

09.05.2012

001.2009 - 006.2012
7

97

91.02

R2 Ajustado 90.43

Chi Cuadrado 1.750E-02

Error Tipico 1.323E-01

10 ** ( 3.685E+00 + ( 2.387E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.426E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 2.107E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -3.495E+00 * ZESRFACDM ) + ( -5.540E-03 *
ZESRCRLIN )
+ ( -3.734E-01 * ZPRODO1 ) )

- Pronosticos generados para 20 registros.

Procesando paso 4 / 15 09.05.2012
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8 :57
Centro

Grupo Modelamiento 02010201401

001.2009 - 006.2012
11

109
86.96
85.63
Chi Cuadrado 3.774E-02
Error Tipico 1.943E-01
10 ** ( 3.688E+00 + ( 1.084E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.155E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 2.892E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -4.516E+00 * ZESRFACDM ) + ( 1.987E-01 *
ZESRFOFPR )
+ ( 9.124E-04 * ZESRPEXPT ) + ( -1.917E-02 * ZESRPRCPO ) + ( -1.098E+00 *
ZPRODO1 )
+ ( -3.961E-01 * ZPROD02 ) + ( -4.240E-01 * ZPRODO3 ) )

3 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRPDSCD 4.280E-01
ZESRFACDM 5.642E-01
ZESRPEXPT 2.733E-01

- Pronosticos generados para 21 registros.

001.2009 - 006.2012

6
53
88.95
R2 Ajustado 87.78
Chi Cuadrado 2.697E-02
Error Tipico 1.642E-01
10 ** ( 4.270E+00 + ( 2.107E+00 * ZESRPDSCC ) + (
+ ( -3.509E+00 * ZESRFACDM ) + (
ZESRPRCPO ) )

I pronosticos generados para 9 registros.

Centro

Grupo Modelamiento 02010301401

015.2010 - 006.2012

4
21
95.28
R2 Ajustado 94.45
Chi Cuadrado 9.784E-03
Error Tipico 9.892E-02
10 ** ( 6.798E+00 + ( 1.718E-03 * ZESRPEXPT
+ ( -1.172E-01 * ZESRPRCOF ) )

- Pronosticos generados para 9 registros.

02010400401

2.376E+00 * ZESRPDSCD )

1.792E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -3.135E-02 *

09.05.2012

) + ( -8.184E-02 * ZESRPRCPO )

09.05.2012

Grupo Modelamiento
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I Ejecucioén de modelo.
013.2009 - 006.2012

5
Registros 34
R2 92.51
R2 Ajustado 91.47
Chi Cuadrado 1.009E-02
Error Tipico 1.004E-01
10 ** ( 2.806E+00 + ( 1.760E+00 * ZESRPDSCC ) + ( 1.877E+00 * ZESRPDSCD )
+ ( -4.134E+00 * ZESRFACDM ) + ( 4.110E-03 * ZESRPEXPT ) )

- Pronosticos generados para 27 registros.

09.05.2012

Grupo Modelamiento 03010100501

I Ejecucion de modelo.
003.2008 - 006.2012

10
Registros 100
R2 95.31
R2 Ajustado 94.84
Chi Cuadrado 2.266E-02
Error Tipico 1.505E-01
10 ** ( 3.905E+00 + ( 1.520E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.565E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 2.702E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -3.938E+00 * ZESRFACDM ) + ( 1.802E-01 *
ZESREFDISC )
+ ( 3.102E-01 * ZESRFOFPR ) + ( 8.550E-04 * ZESRPEXPT ) + ( -3.076E-02 *
ZESRPRCPO )
+ ( 1.283E-01 * ZPRODO1 ) )

1 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRPEXPT 1.190E-01

- Pronosticos generados para 12 registros.

Procesando paso 9 / 15
20:33:59

Centro
Grupo Modelamiento 03010100503

I Ejecucidén de modelo.
i 001.2009 - 006.2012

8
Registros 43
13V 93.23
R2 Ajustado 91.87
Chi Cuadrado 2.742E-02
Error Tipico 1.656E-01
10 ** ( 2.785E+00 + ( 1.729E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.490E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 3.545E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -6.031E+00 * ZESRFACDM ) + ( 2.200E-01 *
ZESRFDISC )
+ ( 1.957E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -5.752E-03 * ZESRPRCPO ) )

2 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRFAPOY 1.807E-01
ZESRPRCPO 7.436E-01

I pronosticos generados para 12 registros.

09.05.2012

Procesando paso 10 / 15
20:33:59

Centro PEO3
Grupo Modelamiento 03010200103
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I Ejecucioén de modelo.

001.2006 - 006.2012
5

75

86.27

85.06

Chi Cuadrado 6.180E-02

Error Tipico 2.486E-01

10 ** ( 2.552E+00 + ( 1.646E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 1.787E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 1.879E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -2.626E+00 * ZESRFACDM ) + ( 5.295E-03 *
ZESRPEXPT )
+ ( 2.372E-04 * ZESRNCDSC ) )

1 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRNCDSC 8.567E-01

I pronosticos generados para 7 registros.

010.2010 - 006.2012
7

30

88.16

R2 Ajustado 85.07

Chi Cuadrado 4.359E-02

Error Tipico 2.088E-01

10 ** ( 2.685E+00 + ( 3.387E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.238E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 1.132E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -1.647E+00 * ZESRFACDM ) + ( 2.717E-01 *
ZESRFOFPR )
+ ( 4.869E-03 * ZESRPEXPT ) )

2 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRPDSCD 3.044E-01
ZESRFACDM 6.042E-01

I pronosticos generados para 8 registros.

Procesando paso 12 / 15
20:34:00

Centro PEO3
Grupo Modelamiento 03010201301

I Ejecucidén de modelo.
014.2008 - 006.2012

8
47
98.14
R2 Ajustado 97.80
Chi Cuadrado 1.406E-02
Error Tipico 1.186E-01
10 ** ( 2.177E+00 + ( 3.262E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 4.237E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 3.526E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -6.827E+00 * ZESRFACDM ) + ( 1.398E-01 *
ZESRFOFPR )
+ ( 1.337E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -9.481E-03 * ZESRNCDSC ) )

I pronosticos generados para 7 registros.

09.05.2012

Procesando paso 13 / 15
20:34:00

Centro PEO3
Grupo Modelamiento 03010201701

I Ejecucién de modelo.
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001.2008 - 006.2012

7
64
92.46
91.67
2.123E-02
Error Tipico 1.457E-01
10 ** ( 2.735E+00 + ( 2.341E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.260E+00 * ZESRPDSCC )
( 2.047E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -3.839E+00 * ZESRFACDM ) + ( 1.382E-01 *

+
ZESRFOFPR )
+ ( 1.389E-03 * ZESRPEXPT ) )

1 variables con P-Value mayor a 0.100

ZESRFOFPR 2.303E-01
- Pronosticos generados para 12 registros.

Procesando paso 14 / 15
20:34:01

Centro PEO3
Grupo Modelamiento 03010301502

I Ejecucién de modelo.

Periodos pasado 012.2007 - 006.2012
ariables 12
Registros 127
13¥3 92.61
R2 Ajustado 91.90
Chi Cuadrado 1.629E-02
Error Tipico 1.276E-01
10 ** (  3.025E+00 + ( 2.407E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 2.068E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 2.034E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -3.399E+00 * ZESRFACDM ) + ( 1.300E-01 *
ZESRFOFPR )
+ ( 2.770E-03 * ZESRPEXPT ) + ( -5.524E-02 * ZESRPRCPO ) + ( 9.177E-01 *
ZPRODO1 )
+ ( 6.871E-01 * ZPRODO2 ) + ( 6.352E-01 * ZPRODO3 ) + ( 6.482E-01 * ZPRODO04 )

- Pronosticos generados para 39 registros.

Procesando paso 15 / 15

PEO3
Grupo Modelamiento 03010401904

I Ejecucidén de modelo.
i 002.2009 - 006.2012

ariables 9
Registros 67
13¥3 89.87
R2 Ajustado 88.47
Chi Cuadrado 1.232E-02
Error Tipico 1.110E-01
10 ** (  3.657E+00 + ( 1.159E-01 * ZESRFAPOY ) + ( 1.449E+00 * ZESRPDSCC )
+ ( 1.000E+00 * ZESRPDSCD ) + ( -1.710E+00 * ZESRFACDM ) + ( 4.985E-03 *
ZESRPEXPT )
+ ( -3.999E-02 * ZESRPRCPO ) + ( -4.694E-03 * ZESRNCDSC ) + ( 5.043E-02 *
ZPRODO1 ) )
ZPRODO1 3.868E-01

- Pronosticos generados para 9 registros.
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ANEXO 5: CODIGO ABAP DESARROLLADO PARA INVOCAR AL
MOTOR MLR.EXE®!

FUNCTION ZEJECUTA MOTOR MLR EXE.

*M"AlTnterfase local
*"  TMPORTING

* REFERENCE (I_VARIABLES) TYPE I

* REFERENCE (I_REGISTROS) TYPE I

*"  EXPORTING

o REFERENCE (E R2) TYPE /SAPAPO/FLTP

* REFERENCE (E_R2ADJ) TYPE /SAPAPO/FLTP

* REFERENCE (E_X2) TYPE /SAPAPO/FLTP

o REFERENCE (E_ET) TYPE /SAPAPO/FLTP

o REFERENCE (E_COEFICIENTES) TYPE /SAPAPO/KOMLR
*o E(E_PRUEBA T) TYPE /SAPAPO/KOMLR

w1 REFERENCE (E P VALUE) TYPE /SAPAPO/KOMLR

*m  TABLES o

o T ALERT TAB STRUCTURE /SAPAPO/PM_STRUKT OPTIONAL

*"  CHANGING

A REFERENCE (CT MULIRE) TYPE TT MULIRE
*"  EXCEPTIONS
xn ERROR
M
TYPES:
BEGIN OF ty calculo,
y TYPE /sapapo/y,

forecast y TYPE /sapapo/y,

fcy avy 2 TYPE /sapapo/y,

y avy 2 TYPE /sapapo/y,
END OF ty calculo.

DATA:
v_field TYPE charlO,
v_n TYPE i,
v_x TYPE /sapapo/x0,
v_a TYPE /sapapo/koeff,
v_cov TYPE /sapapo/kovar,

v_suma_fcy avy 2 TYPE /sapapo/y,
v_suma_y_ avy 2 TYPE /sapapo/y,

Vv_average_y TYPE /sapapo/y,

v_arg TYPE /sapapo/mxsop-v,
v_arg2 TYPE /sapapo/mxsop-v,
v_calc TYPE charl,

d variables TYPE /sapapo/sint,

d registros TYPE /sapapo/sint,

d covarianzas TYPE /sapapo/kovarianz,
w_calculo TYPE ty calculo,

t mulire

TYPE STANDARD TABLE
OF /sapapo/mulire
WITH DEFAULT KEY,

t calculo
TYPE STANDARD TABLE
OF ty calculo
WITH DEFAULT KEY.

! Para méas informacién sobre el motor MLR.EXE de SAP AG consulte la Nota 301569 de
SAP (http://service.sap.com/notes)
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FIELD-SYMBOLS:
<fs mulire> TYPE /sapapo/mulire,
<fs_calculo> TYPE ty calculo,

<fs a> TYPE /sapapo/koeff,
<fs_ t> TYPE /sapapo/koeff,
<fs cov> TYPE /sapapo/kovar.

* Mover las filas que deben procesarse en la funcion,
el resto es para proyeccion unicamente.
LOOP AT ct_mulire

ASSIGNING <fs mulire>

FROM 1

TO i_registros.

%

APPEND <fs mulire>
TO t mulire.

ENDLOOP.

d variables-sintl = i variables.
d_registros-sintl = i registros.

* Llamada a la funcion de MLR (programa MLR.EXE)
CALL FUNCTION '/SAPAPO/MULTI_ LIN REGRESSION'
DESTINATION 'CALL MLR'

EXPORTING
nvariables = d variables
nvalues = d registros
IMPORTING
chiquadrat = e x2
coefficients = e_coeficientes
covariance = d covarianzas
TABLES
tabinput = t mulire
EXCEPTIONS
rownumber ne_nvalues = 1
* Error RLM 1: Cantidad de filas de tabla diferentes de valor predefinido
nvariables gt 25 =2
* Error RLM 2: Cantidad de variables es mayor que 25
insufficient_dgf =3
* Error RLM 3: Cantidad insuficiente de grados de libertad
no convergence =4
* Error RLM 4: El1 procedimiento no converge
no_memory =5
* Error RLM 5: Falta memoria
no_positive error =6
* Error RLM 6: No se ha indicado ningun error de medicidén positivo
OTHERS = 7.
* Error RLM 7: mlr.exe no existe o el destino es errdneo
IF sy-subrc NE O.
ADD 2

TO sy-subrc.

CALL FUNCTION '/SAPAPO/FCST EXCEPTIONS'

EXPORTING
i _subrc = sy-subrc
i flg mlr = 'X'
TABLES

i alert tab = t _alert tab.

RAISE error.
* MESSAGE €398 (00)
* WITH
* 'Error en la funcion MLR, cdédigo de retorno'
* sy-subrc
* RAISING error.
*

ENDIF.
* Realizar proyecciones y crear tabla de calculo

LOOP AT ct mulire
ASSIGNING <fs mulire>.
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<fs mulire>-merror = e_coeficientes-a0.

DO d variables-sintl TIMES
VARYING v_a
FROM e_coeficientes-al
NEXT e coeficientes-a2
VARYING v_x
FROM <fs mulire>-x1
NEXT <fs mulire>-x2.

<fs mulire>-merror
= <fs mulire>-merror
+ (v.a *v.x).

ENDDO.
CHECK sy-tabix LE d registros-sintl.

ADD <fs mulire>-y
TO v_average_y.

w_calculo-y = <fs _mulire>-y.
w_calculo-forecast y = <fs mulire>-merror.

APPEND w_calculo
TO t_calculo.

ENDLOOP.

* Calculo del promedio de Y
DIVIDE v_average y
BY d registros-sintl.

* Completar tabla de calculo
CLEAR:
v_suma_ fcy avy 2,
v_suma_y avy 2.

LOOP AT t calculo
ASSIGNING <fs calculo>.

<fs_calculo>-fcy avy 2

( <fs_calculo>-forecast y
- Vv _average y )

* % E_ -

ADD <fs calculo>-fcy avy 2
TO v_suma fcy avy 2.

<fs_calculo>-y avy 2
= ( <fs_calculo>-y
- v_average y )
*k 2.

ADD <fs_calculo>-y avy 2
TO v_suma_y_avy 2.

ENDLOOP.

IF v _suma y avy 2 IS NOT INITIAL.
* Calculo de R2
e r2

v_suma_fcy avy 2
/ v_suma_y avy 2.

ELSE.
t_alert _tab = 'Imposible calcular parametro: R? (DIVIDE BY ZERO)'.
APPEND t_alert tab.
t alert tab = '"X'.

APPEND t_alert_ tab.

IF sy-batch IS INITIAL.
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MESSAGE 1043 (zapodpmlr) .
RAISE error.
ELSE.
MESSAGE 1043 (zapodpmlr) .
RAISE error.
ENDIF.
ENDIF.

* Calculo de R2 ajustado
e r2adj
=1
- (1 -er2)
* ( d registros-sintl - 1
/ ( d_registros-sintl - ( d variables-sintl + 1 ) ).
* Calculo de Error Tipico (desviacidn estdndar)
e et
= SORT( e x2 ).

* Calculo de Prueba T
WHILE v_n LE d_variables-sintl.
v_field = v_n.
CONDENSE v_field.

CONCATENATE
A
v_field
INTO v_field.

ASSIGN COMPONENT v_field
OF STRUCTURE e _coeficientes
TO <fs_a>.

ASSIGN COMPONENT v_field
OF STRUCTURE e _prueba_t
TO <fs_t>.

v_field = v_n.
CONDENSE v_field.

CONCATENATE
'cov!
v_field
INTO v_field.

ASSIGN COMPONENT v_field
OF STRUCTURE d_covarianzas
TO <fs _cov>.

<fs t>
= <fs_a>
/ SQRT( <fs_cov> * e x2 ).

ADD 1
TO v_n.

ENDWHILE.

* Calculo de P-Value
v_arg2 = i registros - i variables.
CHECK v_arg2 GT 4.

WHILE v_n LE d_variables-sintl.
v_field = v_n.
CONDENSE v_field.

CONCATENATE
A
v_field
INTO v_field.
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ASSIGN COMPONENT v field
OF STRUCTURE e prueba t
TO <fs_t>.

ASSIGN COMPONENT v_ field
OF STRUCTURE e p_value
TO <fs_a>.

v_arg = -1 * ABS( <fs_ t> ).

CALL FUNCTION '/SAPAPO/CDFT'

EXPORTING
f argument2 = v_arg2
CHANGING
f calc_error = v_calc
f_argument = v_arg.

IF v_calc IS INITIAL.

<fs a> = 2 * v_arg.
ENDIF.

ADD |
TO v_n.

ENDWHILE.

ENDFUNCTION.
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ANEXO 6: FUNCION /SAPAPO/CDFT

CDFT (X; n): es una funcién estadistica programada por SAP*? que se utiliza
para devolver la probabilidad que el valor de una variable distribuida segun
la T-Student esté por debajo de X, es decir la funcidbn acumulada, donde n
son los grados de libertad que siempre deben estar por encima de cuatro
(04) (SAP, 2011).

Esta funcidn se utiliza dentro del algoritmo propuesto para el calculo del p-
value de cada una de las variables. El algoritmo es propiedad de SAP sin
embargo los desarrolladores establecen que su implementacion esta basada

en métodos numéricos.

Dentro del cédigo se podra apreciar que F_ ARGUMENT representa a “X” y
F_ARGUMENT2 a “n”

FUNCTION /SAPAPO/CDFT.

* 1

DATA: F_DEGREES TYPE I.
DATA: T TYPE F.

DATA: V TYPE F,
X TYPE F,
TT TYPE F.

CONSTANTS :
ONE TYPE F VALUE '1.0'",
ZERO TYPE F VALUE '0.0'",

HALF TYPE F VALUE '0.5'".

DATA: Al TYPE F VALUE

A2 TYPE F VALUE

A3 TYPE F VALUE

A4 TYPE F VALUE

A5 TYPE F VALUE '2.151185",

Bl TYPE F VALUE '5.537409',

B2 TYPE F VALUE '11.42343"'.

DATA: Cl1 TYPE F VALUE
C2 TYPE F VALUE
C3 TYPE F VALUE
C4 TYPE F VALUE

%2 Esta funcién es de propiedad de la empresa SAP AG y solo se reproduce con fines
educativos.
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C5 TYPE F VALUE '-12.96519",

D1 TYPE F VALUE '5.166733'",

D2 TYPE F VALUE '13.49862"'.
DATA: E1 TYPE F VALUE '0.009694901",

E2 TYPE F VALUE '-0.1408854",

E3 TYPE F VALUE '1.88993",

E4 TYPE F VALUE '-12.75532",

ES5 TYPE F VALUE '25.77532"',

Fl TYPE F VALUE '4.233736',

F2 TYPE F VALUE '14.3963'".
DATA: Gl TYPE F VALUE '-9.187228e-5",

G2 TYPE F VALUE '0.03789901"',

G3 TYPE F VALUE '-1.280346",

G4 TYPE F VALUE '9.249528",

G5 TYPE F VALUE '-19.08115",

H1 TYPE F VALUE '2.777816",

H2 TYPE F VALUE '16.46132"'.
DATA: Il TYPE F VALUE '5.79602e-4",

I2 TYPE F VALUE '-0.02763334",

I3 TYPE F VALUE '0.4517029",

I4 TYPE F VALUE '-2.657697",

I5 TYPE F VALUE '5.127212",

J1l TYPE F VALUE '0.5657187",

J2 TYPE F VALUE '21.83269'.
DATA: POS TYPE C.

CATCH SYSTEM-EXCEPTIONS ARITHMETIC_ERRORS

F_DEGREES
T F_ARGUMENT.
CLEAR F_ARGUMENT.

TRUNC ( F_ARGUMENT2 ) .

= 1.

* check that number of degrees of freedom > 4.

IF F _DEGREES < 2.
F_ARGUMENT -1.
EXIT.

ENDIF.

IF F_DEGREES <= 4.

EXIT.
ENDIF.
*
* evaluate series.
*
V = ONE / F_DEGREES.
CLEAR POS.
IF T >= ZERO.
POS = TRUE.
ENDIF.
TT = ABS( T ).
X = HALF * ( ONE +
T * ( ( ( Al +
( ONE - V *
T * ( ( (Cl +
( ONE - V *
T * ( ( ( E1l +
( ONE - V *
T * ( ( (Gl +
( ONE - V *
T * ( ( I1 + V
( ONE - V *

* the upper tail area

vV * (A2 + V * (
(Bl -V *B2) )
V* (C2+V * (
(Dl -V *D2) )
vV * (E2 +V * (
(F1 -V *F2) )
V* (G2 +V * (
(H1 - vV * H2 ) )
* (I2 + VvV * (I3
(Jl - v *Jz ) )

<A+ o+

( E4

under student's t-distribution
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IF NOT POS IS INITIAL.
F ARGUMENT = X.
ELSE.
F_ARGUMENT = ONE - X.
ENDIF.

* the cumulative density
F_ARGUMENT = 1 - F_ARGUMENT.

ENDCATCH.
CASE SY-SUBRC.

WHEN 1. "arithmetischer

F CALC ERROR = TRUE.
ENDCASE.

ENDFUNCTION.
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ANEXO 7: PROTOTIPO INICIAL DEL MODULO DE REGRESION LINEAL

MULTIVARIANTE

Este prototipo (desarrollado en FoxPro) presenta una alternativa para la

implementacion del método en caso no se cuente con el programa MLR.EXE

dentro de SAP, presenta una rutina de

regresion (function regresion) basada

en el algoritmo de Gauss Jordan para inversion de matrices (function gauss).

function regresion
for j 1 to k
for i

aa(i,j)
endfor
endfor
endfor
if !gauss|()
return
endif

for j=1 to k
for i=1 to n
a(j)=a(j)+x(j,1)
endfor
endfor

for i=1 to k
for j=1 to k
b(i)=b(i)+aa(i,])
endfor
endfor

SCT
yprom
for 1

0
=0
1 ton
SCT = SCT + y(i)*y (i)
yprom yprom + y (i)
endfor
?"SCT=",SCT
yprom yprom/n
SCM n * (yprom) *yprom
?"SCM=", SCM
SCR=0
for i

1 to k
SCR SCR + b (i) *a(i)
endfor
?"SCR=", SCR
SCRm SCR - SCM
?"SCRm=", SCRm
SCE SCT - SCR
if SCE<O
? "ERROR EN SCE=", SCE
return .f.

Pag.

+ x(i,1)*x(j,1) && X.Xt

*y (1)

*a(3)

185



endif
?"SCE=", SCE

VAR2 = SCE / (n-k)
?"VAR2=",VAR2
SCTm = SCRm + SCE

?2"SCTm=", SCTm

for 1 = 1 to k
t(1) =
xAXQWT[M, 4, "]=", £ (1)

endfor

if intercepto = 0
R2 = SCR/SCT

else
R2 = SCRm/SCTm

endif

?"Coeficiente de correlacidn: R

?"Coeficiente de determinaciédn:

R2ADJ = 1- (n-1)*(1-R2)/ (n-k)

*1- (SCR/(n-k))/(SCT/(n-1))

?"R2 Ajustado=", r2ADJ

return .t.

function gauss

private p,m,n,i,j,1,1ii

=0

private DIMENSION aux (maxvar)
m=0

n=0

n=k
for i= 1 to n
aa(i,n+i)=1
endfor
for i= 1 to n
p=1i
do while AA(p,1i)=0 and
p=p+1l

(p<n)

enddo

if (AA(p,1)=0 and (i=n))

b(i)/sqgrt (VAR2 * AA(i,1))

+",1if (r2<0, "ERROR", sqrt (r2))

R2 =",r2

? "No existe una Unica solucidén"

return .f.

endif
if (p<>1i)
for m=1 to 2*n
aux (m) aa(p,m)
aa(p,m) = aa(i,m)
aa(i,m) = aux(m)
endfor
endif

if aa(n,n)=0
?"No existe una
return .f.
endif
endfor

for i = 1 ton

tnica solucidén"
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m = aa(i,i)
1f (m<>1)
for j = 1 to 2*n
aa(i,j) = aa(i,j)/m
endfor
endif
for k =1 ton
if 1 = k
loop
endif
m = -aa(k,1)
for j =1 to 2*n
aa(k,j) = aa(k,J) + m * aa(i,J)
endfor
endfor
endfor
for 1 = 1 ton
for j = 2*n to n+l step -1
aa(i,j-n) = aal(i,J)
endfor
endfor
k=n
return .t.
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