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RESUMEN

El proyecto tuvo como objetivo analizar el impacto de las variaciones de precios sobre la
demanda de una empresa del sector calzado, buscando fortalecer su competitividad y
sostenibilidad. Inicialmente, se propuso disefiar un algoritmo de optimizacidon de precios basado
en la elasticidad precio-demanda, sin embargo, el analisis de los datos historicos reveld que los
cambios de precios no se realizaron bajo condiciones estadisticamente controladas, lo que impidi6
calcular una elasticidad confiable. Ante esta limitacion, se redirigi6 el enfoque metodoldgico hacia
la proyeccion de la demanda utilizando variables clave como el stock disponible, el precio
promedio, los descuentos aplicados, la semana estacionaria y el comportamiento semanal de las
ventas. El estudio se centrd en productos de la categoria escolar. Aunque durante el desarrollo del
estudio se exploraron distintos modelos de machine learning y de series de tiempo, ARIMAX y
Prophet ofrecieron resultados satisfactorios en términos de precision y ajuste a los datos. Tras una
comparacion detallada entre ambos, se optd por el modelo Prophet, ya que presentd6 un mejor
rendimiento y un comportamiento mas estable, lo que lo hace mas adecuado para el contexto
analizado. Este modelo permiti6 simular escenarios futuros de ventas para el afo 2025,
proporcionando a la empresa una herramienta predictiva robusta que mejora la toma de decisiones.
Ademas, se identificaron oportunidades para optimizar la politica de precios mediante la
implementacion de un sistema de asignacion de precios mas estructurado, lo que podria mejorar
la relacion entre el precio y la demanda, optimizando la estrategia comercial de la empresa.
Palabras clave: indicadores de gestion, elasticidad de precio de la demanda, asignacion de

precios, modelamiento estadistico, disefio de algoritmo, modelo de aprendizaje estadistico.
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INTRODUCCION

La competitividad en el mercado esta estrechamente ligada a la capacidad de las empresas
para comprender y gestionar de manera eficiente la relacion entre los precios de sus productos y
la demanda de los consumidores. Este proyecto se enfoca en analizar dicha relacion en una empresa
especifica del sector calzado, revisando diversas categorias de productos, pero con un enfoque
final en los articulos tipo escolar. Para ello, se implementd el modelo de prediccion Prophet, que
permitio estimar la demanda futura en funcion de variables claves, brindando a la organizacion
una herramienta estratégica para anticiparse a las dindmicas del mercado y tomar decisiones
informadas en un entorno cada vez mas competitivo.

Al centrarse en una empresa dedicada a la produccién y comercializacion de calzado, se
aplicaron métodos estadisticos avanzados que permitieron identificar diversos factores internos
relevantes para la gestion comercial. No obstante, la ausencia de una estructura sélida para la
asignacion de precios limitd la posibilidad de evaluar de manera confiable el impacto de la
elasticidad precio-demanda. Esto se debe a que el calculo de la elasticidad se realiz6 agrupando en
un solo conjunto a todos los articulos tipo escolar, lo que arroj6 un valor extremo, consecuencia
del método actual “empirico” utilizado para fijar los precios, el cual no cuenta con el respaldo de
un analisis estadistico riguroso. Por otro lado, al realizarse un analisis detallado de nueve articulos
agrupados segun tres grupos especificos: “venta alta y constante”, “venta intermedia y menos
constante” y “venta baja y no constante”, se obtuvieron resultados méas estables en aquellos
productos con un volumen de venta alta y constante.

A pesar de esta limitacién, los analisis permitieron evidenciar la falta de un sistema

estructurado de asignacion de precios, lo cual representa una valiosa oportunidad para que la
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organizacion implemente procesos estadisticos adecuados. Esto facilitaria una politica de precios
mas estratégica sustentada en proyecciones de demanda.

La elasticidad precio es una métrica clave en economia que revela la sensibilidad de los
consumidores ante cambios en los precios de los productos. Un anélisis de este tipo permite
identificar aquellos productos cuyo consumo es mas susceptible a las variaciones de precio,
proporcionando informacion crucial para la toma de decisiones estratégicas.

Una vez identificado el obstaculo relacionado con la dificultad de analizar de manera
profunda y confiable la elasticidad precio-demanda, como resultado de la ausencia de un proceso
estructurado para la asignacion de precios, se desarroll6 un modelo estadistico de prediccion de la
demanda utilizando Prophet, una herramienta de modelado de series temporales desarrollada por
Facebook. Este modelo incorpor6 variables claves asociadas al comportamiento del consumidor,
tales como el stock disponible, el precio promedio, los descuentos aplicados, la semana
estacionaria y el comportamiento semanal de las ventas, con un enfoque especifico en la categoria

escolar.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

Una correcta asignacion de precios a los productos que participan en un mercado
competitivo no solo garantiza la continuidad de las empresas en el tiempo, sino que también
permite maximizar la rentabilidad, optimizar el flujo de efectivo e impulsar el crecimiento en las
ventas. Ademas, influye directamente en la retencion de clientes y en la captacion de nuevos, al
ofrecer un valor ajustado a sus necesidades y preferencias.

Sin embargo, en la empresa donde se desarrollé este proyecto, no existia un proceso
estructurado ni un modelo estadistico que facilitara una asignacion de precios fundamentada en
datos objetivos. Esta carencia limitaba la capacidad de la organizacion para evaluar de forma
analitica el precio actual de sus productos y su relacion con variables clave que inciden en el
comportamiento de la demanda.

1. 1. Planteamiento del Problema

El principal problema radica en la falta de aplicacion de técnicas analiticas y modelos que
permitan establecer precios de manera estratégica, considerando las variables mas relevantes tanto
a nivel interno como del entorno econdmico. En este caso, la ausencia de un enfoque cientifico en
el andlisis de datos revela que la empresa no esta aprovechando su informacion histérica para
comprender las tendencias de un mercado en constante cambio. Esta carencia representa uno de
los principales desafios para las organizaciones en el siglo XXI (Barbosa Moyano, 2020); ya que
limita la capacidad de identificar las preferencias de los clientes y otros factores claves que
influyen directamente en la demanda y en la fijacién de precios.

Por otro lado, la asignacion de precios basada en suposiciones puede conducir a decisiones
erroneas que afecten negativamente la estabilidad financiera y comercial de la organizacion, asi

como su posicionamiento de marca. Esta situacion se vuelve especialmente critica si se considera
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que “las tacticas de precios promocionales son determinantes en las decisiones de compra”
(Peceros y Salsedo, 2022, p. 10), lo que resalta la necesidad de implementar estrategias de precios
respaldadas por datos y analisis rigurosos.

En la actualidad, la carencia de analisis cientifico en el proceso de asignacion de precios
impide unos niveles optimos de competitividad en el mercado, ya que, al no contar con el precio
correcto, en el articulo correcto, puede generar disminucion en las ventas, impactando de manera
negativa el flujo de caja, la rentabilidad de la empresa y otros indicadores de alto nivel para la
organizacion, como es el caso del envejecimiento de la mercaderia, baja rotacion de ventas y
exceso de inventarios. También es muy importante considerar la importancia de la fijacion de
precios respecto a las ganancias que la organizacion desea obtener, debido a que

Tienen mucha relacion con la gestion de ingresos, ya que viene a ser el proceso final para
realizar la venta efectiva del producto. Ademas, a partir de los costos del producto, la
empresa decide cudnto més desea ganar por la venta del producto, siempre y cuando

compita de manera eficiente en el mercado donde se desenvuelve. (Guzman Llontop, 2020,

p.-23)

Para abordar esta problematica, resulta fundamental implementar un sistema de asignacion
de precios basado en andlisis cientificos y datos precisos, lo cual permite optimizar la
competitividad de la empresa y fortalecer su desempeiio financiero.

Ajustar los precios en funcion de la demanda permite una fijacion mas precisa y alineada
con los objetivos de rentabilidad, lo que facilita el incremento de ingresos y respalda la toma de
decisiones estratégicas informadas. Este enfoque no solo mejora el flujo de caja, sino que también
fortalece la posicion competitiva y el valor de marca, contribuyendo al crecimiento sostenido y a
la sostenibilidad a largo plazo de la organizacion.

El analisis de datos permite identificar patrones, lo cual constituye un “mecanismo
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necesario para distinguir unas cosas de otras, relacionar cosas semejantes, formar grupos de cosas,
describir objetos, tomar y explicar decisiones” (Carrasco Ochoa y Martinez Trinidad, 2011, p. 5).
A través de este enfoque, es posible establecer relaciones que optimicen la fijacién de precios, lo
que se traduce en una mejora del desempefio financiero de la empresa. Ademas, facilita la
asignacion adecuada de precios basada en las variables mas relevantes definidas por la
organizacion. Esto no solo proporciona un entendimiento profundo del proceso y enriquece el
conocimiento interno, sino que también permite implementar mejoras operativas que fortalecen la
competitividad en el mercado.
1.2. Formulacion del Problema
A continuacidn, se muestran las preguntas a responder:
1.2.1. Pregunta del Objetivo General
(Como a través de los datos historicos de una empresa minorista, es posible disefiar un
modelo analitico que permita generar adecuadas estrategias comerciales a partir de la asignacion
inteligente de precios?
1.2.2. Preguntas Principales de los Objetivos Especificos
1.¢Cuéles son los indicadores que se consideran mas influyentes en la gestion de precios?
2.¢Como se puede medir mediante un analisis estadistico la elasticidad de precios y su impacto
en la demanda?
3.;,Como se puede disefiar un modelo de aprendizaje estadistico de optimizacién de precios
que integre la elasticidad de precios y los indicadores mas claves de la compafiia para lograr
una asignacion inteligente de precios?
4.;Cual es el método mas adecuado para verificar la calidad de las pruebas del modelo de

aprendizaje estadistico y cdmo asegurar que no estén sesgadas?
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2. OBJETIVOS
2.1. Objetivo general
Disefiar un modelo analitico a través de una revision detallada estadistica de los datos de
una empresa minorista de calzado ubicada en la ciudad de Manizales, con el propdsito de
implementar una estrategia de asignacion inteligente de precios.
2.2. Objetivos Especificos

1. Analizar los indicadores mas importantes para la compafia, como: niveles de stock,
rotacion de inventarios, envejecimiento de la mercaderia, entre otros.

2. Realizar un anélisis estadistico de elasticidad de precios para profundizar en el
entendimiento del impacto que la variabilidad de los precios ejerce sobre la demanda de
los productos.

3. Desarrollar un modelo de aprendizaje estadistico para la optimizacion de precios que
integre la elasticidad de precios y otras variables criticas para su fijacion estratégica.

4. Validar el rendimiento y la precision del modelo de aprendizaje estadistico, mediante una
serie de pruebas permitiendo determinar su idoneidad con el fin de garantizar su

implementacion.
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3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

La revision de los modelos estadisticos aplicables a la fijacion eficiente de precios resulta
fundamental para el éxito de este proyecto. A continuacion, se presentan una serie de temas claves,
como la elasticidad precio-demanda, el comportamiento de la oferta y la demanda, y los
indicadores mas importantes de rendimiento (KPI), entre otros, que aportan significativamente al
enfoque teodrico y a la implementacion practica de la investigacion.
3.1. Marco Tedrico

Se exponen los aportes tedricos que fundamentan el objeto de estudio, como resultado de
las investigaciones previas:

e Producto: es cualquier bien tangible o intangible ofrecido en el mercado para satisfacer una
necesidad o deseo. En marketing, incluye atributos fisicos, beneficios funcionales y
simbdlicos (Kotler y Armstrong, 2017).

e Mercado: se entiende como el conjunto de compradores y vendedores que interactian para
intercambiar bienes y servicios (Mankiw, 2018).

e Consumidor: El consumidor es la persona o grupo que adquiere productos o servicios para
satisfacer sus necesidades (Schiffman y Kanuk, 2010).

e Oferta: es la cantidad de bienes o servicios que los productores estan dispuestos a vender
en el mercado a distintos precios durante un periodo determinado (Samuelson y Nordhaus,
2010).

e Demanda: es la cantidad de un bien que los consumidores desean y pueden adquirir a
diferentes niveles de precio en un periodo especifico (Mankiw, 2018).

e Precio: es el valor monetario que se asigna a un bien o servicio. Es un elemento clave en la

mezcla de marketing y en la percepcion del valor del producto (Kotler y Keller, 2016).
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e Asignacion de precios: Es el proceso mediante el cual se determina el valor de adquisicion
de un bien o servicio, considerando costos, competencia, percepcion del consumidor y
estrategias comerciales (Nagle et al., 2016).

e FElasticidad precio de la demanda: mide la sensibilidad de la cantidad demandada ante
cambios en el precio del producto (Varian, 2014).

e Formula elasticidad precio de la demanda: ((% cambio en la cantidad demandada) / (%
cambio en el precio)) (Mankiw, 2018).

e Estimacion de la demanda: es la proyeccion de la cantidad que se espera que los
consumidores compren en un periodo determinado, util para planificar produccion y ventas
(Churchill & Iacobucci, 2010).

e Inventario de articulos: es el conjunto de bienes disponibles que una empresa posee para
su venta o transformacion en un momento determinado (Heizer y Render, 2014).

e KPI (Key Performance Indicators): Son métricas cuantificables que permiten evaluar el
desempetio de una organizacion o de procesos especificos.

La ciencia de datos se ha consolidado como una herramienta valiosa para el modelado
organizacional, ya que permite comprender de forma mas profunda y precisa la realidad de una
empresa. Su aplicacion facilita el andlisis de grandes voliumenes de informacion, la identificacion
de patrones y tendencias, y la generacion de insights claves que fortalecen la toma de decisiones
estratégicas. Como lo sefialan Garcia et al. (2018): “Los modelos son las relaciones, reglas,
patrones y resimenes extraidos tras el anélisis de los datos. Gracias a esta extraccion se obtiene el
conocimiento Util que se estaba buscando. Estos modelos pueden ser tanto descriptivos como
predictivos” (p. 31). De este modo, la ciencia de datos no solo aporta valor analitico, sino que

también habilitas capacidades predictivas fundamentales para la mejora continua y la
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competitividad empresarial. A través de la aplicacion de métodos estadisticos y algoritmos
avanzados, es posible procesar grandes volumenes de informacion, descubrir patrones ocultos y
prever tendencias futuras, lo que brinda a las empresas la capacidad de tomar decisiones mas
informadas y estratégicas. Los modelos generados a partir del analisis de datos ya sean descriptivos
o predictivos, permiten extraer relaciones y patrones claves que proporcionan el conocimiento
necesario para abordar desafios y aprovechar oportunidades. Este enfoque basado en datos
optimiza la toma de decisiones, mejorando la eficiencia y competitividad de la organizacion en el
mercado.

Teniendo en cuenta la importancia de encontrar el proceso correcto que ayude a determinar
la elasticidad de precio de la demanda, se consultan diferentes métodos de fijacion de precios,
siendo el mas utilizado el “andlisis marginalista” o también llamado “método de elasticidad
demanda-precio”; por otro lado, también se evidencian estudios con el “método del valor
percibido” y el “método del valor de uso”. El método marginalista:

Parte del conocimiento de la funcion de demanda y de costos, postulando que la demanda es una

funcién del precio y que los costos son conocidos. Basdndose en estas premisas y mediante la

utilizacion de la optimizacion matematica, se puede obtener el nivel de precios mediante el cual se

maximizan bien sea los beneficios o los ingresos. (Guerrero-Garzon, 2011, p. 15)

Teniendo en cuenta lo anterior, el método de elasticidad demanda-precio aplicado a la
asignacion de precios, determina el precio Optimo de un producto dentro del mercado,
considerando que el precio se establece en el punto en donde la oferta y la demanda se igualan, sin
dejar a un lado los costos marginales de produccion y la utilidad marginal para los consumidores.

Para este analisis, se calculo la elasticidad precio de la demanda mediante las tasas de
variacion porcentual entre semanas consecutivas en las ventas y los precios. Este enfoque empirico

proporciona una estimaciéon de como responde la demanda ante cambios pequefios en el precio



19

dentro de periodos cortos, lo que resulta especialmente util en contextos de comercializacién
dinamica. Segun Economipedia (2024), la elasticidad precio de la demanda se define como el
cambio porcentual en la cantidad demandada dividido entre el cambio porcentual en el precio del
mismo bien. Este método es aplicable a series temporales de datos historicos para evaluar la
sensibilidad del mercado frente a variaciones de precios (Question Pro, 2023).

Por otro lado, para efectos del presente trabajo, es importante reconocer la importancia de
la Elasticidad cruzada de la demanda, la cual:

Es la relacion que guarda el cambio de precio de un bien, respecto a la cantidad demandada de otro
bien. Se define como el cambio porcentual en la cantidad demandada del primer bien, dividido
entre el cambio porcentual del precio del segundo bien. (Ortiz Lara, 2020, p. 19)

En términos algebraicos se define el coeficiente de ECD de dos bienes A y B como:

_ Axy/xy,
f8) = X p, /P,

Ecuacion 1 - Férmula para calculo de elasticidad de precios
Donde:
£ a5 elasticidad cruzada de los bienes Ay B

A x4 fx4: porceniaje de variacion de la demanda del bien A
AP&/Ps: porcentaje de variacion del precio del bien B

Si bien este trabajo no profundiza en el uso practico de la elasticidad cruzada de la
demanda, se reconoce su valor tedrico para identificar relaciones entre productos, particularmente
en mercados donde existen bienes sustitutos o complementarios. Este tipo de andlisis permite
anticipar como las variaciones de precio en un producto pueden afectar la demanda de otro, siendo
una herramienta estratégica para la toma de decisiones comerciales mas complejas.

3.2. Antecedentes

El analisis de la elasticidad precio de la demanda ha demostrado ser una herramienta de
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gran utilidad para las empresas en el proceso de fijacion de precios, ya que permite obtener una
vision mas amplia y precisa sobre como los cambios en los precios afectan la demanda de los
productos. Segun los estudios consultados, cuando se trabaja con un portafolio amplio de articulos,
resulta apropiado recurrir a técnicas de agrupacion propias de la estadistica multivariada, las cuales
permiten clasificar variables o individuos en funcion de su similitud. En este sentido, “las técnicas
de agrupacion y particularmente el analisis de conglomerados contribuyen enormemente al trabajo
desarrollado” (Guerrero-Garzon et al., 2012, p. 33). Por tanto, para la ejecucion de este proyecto,
se considerd indispensable la aplicacion de clusteres de articulos basados en variables relevantes
como categoria y procedencia de fabricacion, lo cual permitid estructurar un panorama mas
homogéneo. Esta organizacion facilitd el desarrollo de un andlisis estadistico mds robusto,
orientado a identificar la elasticidad de precios en grupos de articulos con caracteristicas comunes.
Resulta de gran interés poder revisar proyectos en donde se ha implementado la elasticidad
del precio. En el siguiente caso se presenta la aplicacion de un modelo econométrico disefiado para
analizar el comportamiento del consumo en funcidn de variables como el precio, el ingreso y otros
factores externos a lo largo del tiempo. El objetivo no es calcular directamente la elasticidad en su
forma clésica, definida como el cambio porcentual en la cantidad demandada dividido entre el
cambio porcentual en el precio, sino estimar los efectos marginales de estas variables sobre el
consumo, mediante el siguiente modelo: Ct=f0+p1Pt+p2Yt+oZt+ut
Donde Py es el intercepto; i1 y B2 representan los parametros estimados de la elasticidad precio de
la demanda y la elasticidad ingreso en el largo plazo, respectivamente; 0 es el coeficiente de la
temperatura, (Z,) y u; es un término de error. La elasticidad en el largo plazo fue definida como el
cambio porcentual en el consumo dado un cambio permanente en los precios o en el ingreso. La

elasticidad en el corto plazo es el cambio porcentual en el consumo después del primer mes del

cambio en el consumo o en el precio. (Moreno-Aguilar et al., 2021, p. 577)
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A continuacidn, se muestra una descripcion mas detallada de cada una de las partes que
componen la férmula:

Ct: Esta es la variable dependiente, que representa el consumo del bien o servicio en
cuestion en el tiempo t. En términos simples, esta variable captura cudnto se consume de un
producto dado.

Bo: Este es el intercepto o la constante del modelo. Representa el valor del consumo Ct
cuando todas las demads variables (precio, ingreso, etc.) son cero.

B1 Pt: Aqui Py es el precio del bien o servicio en el tiempo t, y B1 es el coeficiente asociado
a este precio. El valor de f: indica como cambia el consumo del bien en respuesta a un cambio en
su precio. Este es uno de los componentes clave para medir la elasticidad precio de la demanda,
ya que la elasticidad se calcula como el cambio porcentual en la cantidad demandada dividido
entre el cambio porcentual en el precio. El coeficiente B: te da una idea directa de la sensibilidad
del consumo respecto al precio.

B2 Yt: Aqui Y. representa el ingreso de los consumidores en el tiempo t, y 32 es el coeficiente
que indica cémo varia el consumo del bien a medida que cambia el ingreso. Si 2 es positivo,
significa que, a medida que el ingreso de los consumidores aumenta, también aumenta el consumo
del bien (lo que sugiere que el bien podria ser normal).

0Zt: Z; son otras variables que podrian influir en el consumo, como factores externos o
condiciones del mercado que no se han especificado explicitamente en la ecuacion, pero que se
consideran importantes. 0 es el coeficiente que mide el efecto de estas variables en el consumo.

ut: Este es el término de error o residual que captura las influencias no observadas o no
incluidas en el modelo. Puede deberse a factores imprevistos o errores de medicion en los datos.

Por otro lado, teniendo en cuenta la investigacion realizada sobre “Elasticidades de
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demanda por manzanas chilenas en el mercado de la union europea: una estimacion econométrica”
de Cerda et al. (2004); en el cual la aplicacién de medidas estadisticas como R?, las tablas de
Durbin-Watson y la revision de heterocedasticidad, entre otros; llegan a la conclusion de:
La demanda por manzanas chilenas en la UE es inelastica con respecto al ingreso y al precio
relativo. En el primer caso, la baja elasticidad ingreso obtenida sugiere que las manzanas son un
bien normal, lo cual significa que la demanda aumenta a medida que se incrementa el ingreso,
aunque menos que proporcionalmente. (Cerda et al., 2004, p. 407)

De esta forma, es posible encontrar diferentes trabajos investigativos referentes a la
asignacion de precios, a través del método de elasticidad de la demanda cuyo proceso se ha
convertido en un recurso esencial para las empresas en cuanto a la ejecucion de estrategias de
fijacion de precios, ya que se ofrece una comprension profunda de como las variables en los precios
inciden en la demanda de los productos, procedimiento que resulta esencial y enriquecedor para el
proyecto que se desea desarrollar.

A través de la aplicacion de técnicas avanzadas de estadistica es posible realizar una
segmentacion efectiva de los datos, obteniendo un andlisis mas detallado y preciso,
proporcionando un analisis robusto que conlleve a identificar la elasticidad del precio,

considerando factores como venta, precio, stock, descuento, etc.
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4. PREPARACION DE DATOS

Los datos trabajados en el actual proyecto aplicado fueron tomados de una compaiiia de
Retail dedicada a la fabricacion y comercializacion de calzado. La base cuenta con datos semanales
desde el 1 de enero del 2023 al 31 de diciembre del 2024, lo que permite analizar dos afios
completos de comportamiento comercial.

La organizacion compartio la base de datos en formato Excel, la cual fue importada a
Python para llevar a cabo todos los procesos de analisis exploratorio y modelado.

Con el fin de conocer los diferentes datos de la compaiiia, se realizd una revision de la base
de datos existente, para lo cual, se cuenta con 19 variables y 431.807 registros (Tabla 1). Estos
datos son los mds representativos para la organizacion, ya que brinda informacion detallada de los
diferentes articulos, su comercializacion y periodicidad.

Tabla 1. Variables de la base de datos

fon-Null Count Dtype

Una vez revisada la base de datos, se hace necesario realizar un andlisis exploratorio, con
el fin de conocer los datos y el tipo, como:
e Afio: 2023 — 2024.
e Semana: 1-52.
e Articulo: codigos alfanuméricos de 8 digitos.
e Nombre Gran Cat: 11 tipos de gran categoria de la A ala K.

e Nombre categoria: 44 tipos de categorias.
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EdadSemanas: corresponde a la edad de cada articulo al cierre de cada semana.

Nombre marca: corresponde a un atributo, lo que indica la marca al que esta asignado cada
articulo.

PCOSTO: costo unitario de los articulos al cierre de cada semana.

PPUBLICO: es el precio publico con IVA de los articulos al cierre de cada semana.
Procedencia: se muestra el tipo de sourcing de cada articulo, siendo M = Manisol, N =
Nacional, | = Importado.

Vtapar: venta de los articulos en cada semana.

Vtaneto: venta turnover sin IVA.

MgenVta: margen nominal de cada articulo.

VtaCsto: costo de la venta de los articulos.

Stkprs: stock pares de los articulos al cierre de cada semana.

StkCosto: valor de costo del stock.

StkPublicosin IVA: valorizacion del stock.

La base de datos fue sometida a un proceso riguroso de exploracion, revision y andlisis,

con el fin de garantizar la ausencia de datos nulos, asi como la verificacion de la integridad y

coherencia de la informacion para su adecuado procesamiento. Como resultado de esta revision,

no fue necesario aplicar técnicas de imputacion, ya que no se identificaron valores atipicos o

faltantes atribuibles a errores en la base de datos o a manipulaciones. Ademas, se observo un

incremento en las ventas durante las primeras y Gltimas semanas de cada afio, lo cual se atribuye

a un patrén de tendencia caracteristico del negocio, relacionado con la demanda de productos

escolares y a las ventas de temporada de navidad respectivamente.

Una vez realizada la revision exploratoria, se observaron categorias de articulos que no
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tienen una alta participacion dentro de la venta (Figura 1), por lo tanto, se excluyen del presente
trabajo, con el fin de incorporar solo aquellas categorias que le agregan valor a la organizacion, las
cuales son: A MEN (hombre), B WOMEN (dama), C KIDS (nifios), D SPORT (deporte), E

SCHOOL (escolar).

Figura 1. Participacion venta por gran categoria

Participacion de Venta Neta por Gran Categoria (2023 y 2024)

Afio
- 2023
2024

Porcentaje
&

La Figura 2 y la Figura 3 presentan una comparacion entre el ‘precio promedio bruto’,
correspondiente al precio de venta sin aplicar descuentos, es decir, el valor de lista, y el ‘precio
promedio’, que representa el precio real promedio de venta luego de aplicar los descuentos.

Figura 2. Comparacion precio promedio 2023
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Figura 3. Comparacion precio promedio 2024
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A continuacién, se muestra un ejemplo de los datos con los que cuenta el dataset:

Tabla 2. Componentes de la base de datos

HOMEHE CATEGORIA EdadSeaaeds
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5. IDENTIFICACION Y ANALISIS DE INDICADORES CLAVE
Una vez se tuvo el acercamiento con el area de merchandising de la compatfiia, se generaron
aquellos indicadores clave (Tabla 3) que son fundamentales para el control del negocio y que
aportan significativamente a la realizacion de estrategias y toma de decisiones, los cuales fueron
ancxados en el dataset:
e Precio promedio bruto: corresponde al precio estimado para la venta, sin descuentos.
e Precio promedio: es el precio a lo que realmente fue vendido el articulo, aplicado los
descuentos.
e 9% Margen vta: equivale al margen porcentual obtenido a través del precio de venta real.
e 9% Descuento: es el % de descuento otorgado; es decir, la diferencia entre el precio
promedio bruto vs el precio promedio.
e % Intake: corresponde al % de margen que se pretendia obtener con el precio promedio
bruto.

Tabla 3. Tabla con indicadores importantes

AFi0 WOMERE GRAN CAT Precic Promedic bruto Precic Promedic % Margen via
e 2023 A MEN 131651.8 1e9109.8 .5
1 2e23 B WOMEM 112271.@ 91314.2 8.5
2 2923 C KIDS 84503.8 67358.2 8.5
3 @23 D SPORT 127845.@ 997432.2 2.4
4 2023 E SCHOOL 79287.8 72638.9 8.6
5 2824 A MEN 136177.8 1le71sl.@ 54.2
6 2824 B WOMEN 11412%3.8 87773.2 51.7
7 @24 C KIDS 32148.9 71275.2 52.1
2 ez4 D SPORT 142477.0 1@5937.2 48.1
9 2824 E SCHOOL 75739.8 63716.2 51.2
X Descuento % Intake
e -8.2 59.3
1 -8.2 59.3
2 -8.2 53.3
3 -8.2 54.9
4 -8.1 58.%5
5 -21.3 83.9
& -23.1 B2.8
7 -22.6 63.8
2 -14.8 61.6
2 -15.9 58.9

Se realizaron una serie de graficas que permitan tener una visiéon mas detallada del Data

Set y del negocio:
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Figura 4. Métricas importantes para el negocio

Comparacién de % Intake, % Margen vta y % Descuento por Gran Categorfa (2023 y 2024)
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Por otro lado, también se consider6 la importancia de verificar la correlacion entre las
diferentes variables del Data Set, permitiendo identificar la alta relacion entre algunas de ellas:

Figura 5. Correlacion de variables para el ario 2023
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Figura 6. Correlacion de variables para el aiio 2024
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De acuerdo con los analisis de correlacion presentados en la Figura 5 (afio 2023) y la Figura
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6 (afio 2024), se observa un comportamiento similar en las relaciones entre las variables para
ambos afos. En particular, se evidencia que un incremento en la venta de los articulos se asocia
positivamente con aumentos en el margen de venta, la venta neta y la venta bruta. Asimismo, se
identifica una correlaciéon moderada con los descuentos, lo que sugiere que mayores descuentos
pueden generar un aumento en las ventas. No obstante, este crecimiento no es necesariamente
proporcional, lo que indica que el efecto de los descuentos presenta rendimientos decrecientes. Por
tanto, se hace evidente la necesidad de desarrollar estrategias de fijacion de precios mas
inteligentes, que permitan incentivar la demanda sin recurrir a descuentos excesivos o
innecesarios.

Teniendo en cuenta las graficas que se presentan a continuacién, se evidencia un
comportamiento similar en las ventas a lo largo de los diferentes afios, tanto en la venta pares
(Figura 7), como en la venta neta (Figura 8) y venta margen (Figura 9). A partir de la observacion,

se puede inferir que las ventas experimentan incrementos en ciertos periodos.

Figura 7. Evolucion de la venta par (2023 & 2024)

Ewolucia b mana (2023 & 2024

Figura 8. Evolucion de la venta neta (2023 & 2024)

uicidn de Vienta neto por Semana (2023 & 024,

Figura 9. Evolucion de la venta margen nominal (2023 & 2024)
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voluci6n de Venta margen par Semana (2023 & 2024)

Venta neta

%
%

Por otro lado, tanto el porcentaje del margen (Figura 10) como el precio promedio de la
venta (Figura 11), no cuentan con un patrén similar para los diferentes afos, lo que podria indicar
que independiente del precio de venta o la utilidad percibida, esto no influye en el comportamiento
de la venta.

Figura 10. Evolucion de la venta margen porcentual (2023 & 2024)
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Figura 11. Evolucion del precio promedio neto (2023 & 2024)
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A partir del andlisis de las graficas anteriores, se observa que, si bien las ventas de pares
presentan un patron claro y con tendencias definidas para los anos 2023 y 2024, no se identifica
un comportamiento consistente en el margen porcentual ni en el precio promedio. Esta falta de

uniformidad sugiere que los precios no estan siendo asignados de manera estratégica ni alineados
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con las dindmicas del mercado, lo cual podria estar afectando la rentabilidad y eficiencia comercial

de la empresa.
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6. EVALUACION DEL IMPACTO DE LA VARIACION DE PRECIOS SOBRE LA
DEMANDA
Al analizar las correlaciones entre las distintas variables correspondientes a los afios 2023 y
2024, se identifican aquellas que presentan una alta correlacion entre si, lo que sugiere una
correlacion significativa en su comportamiento.
e Venta par: corresponden a la cantidad de pares vendidos.

Venta neta: se refiere a lo venta en dinero sin IVA.

e Margen de venta: es la utilidad bruta (venta neta — costo).
e Descuento: corresponde al descuento realizado (descuento + venta neta = venta bruta).
e Stock pares: cantidad de pares de calzado en inventario.
e Precio promedio: el valor promedio del precio (venta neta / venta par).
El comportamiento de las variables venta pares, venta neta y venta margen durante 2023 y
2024 se muestran de la Figura 12 a la Figura 17, segmentado por las principales categorias. Las
graficas reflejan tendencias marcadas, influenciadas por eventos como la temporada escolar
(semana 1 a 8), el dia de la madre (semana 18 y 19) y navidad (semanas 48 a 52), entre otros.
Graficas con el comportamiento del 2023:

Figura 12. Evolucion venta pares por gran categoria — 2023




Figura 13. Evolucion venta neta por gran categoria - 2023
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Figura 14. Evolucion venta margen nominal por gran categoria - 2023
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Graficas con el comportamiento del 2024:

Figura 15. Evolucion venta pares por gran categoria — 2024
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Figura 16. Evolucion venta neta por gran categoria - 2024
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Figura 17. Evolucion venta margen nominal por gran categoria - 2024
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Para llevar a cabo el presente trabajo, se aplicaron diferentes modelos de aprendizaje
automatico con el objetivo de analizar la elasticidad de precios en la categoria de calzado. Cada
modelo ofrece ventajas particulares que pueden enriquecer el presente objetivo, permitiendo un
enfoque de mejor andlisis con el fin de evaluar el comportamiento de compra en funcion del precio.
6.1. Seleccion de los Modelos de Aprendizaje Automatico
6.1.1. Regresion Logistica

La regresion logistica puede utilizarse en este caso para modelar la probabilidad de un
evento binario, como es el caso de la decision de compra o no compra de un articulo de calzado,
en funcion de variables independientes, tales como el precio y las caracteristicas del producto.
Aunque este método se emplea tradicionalmente para eventos binarios, también puede adaptarse
para problemas de clasificacion multiple, lo cual resulta 0til al modelar diferentes categorias de

resultados. Una de sus principales ventajas frente a otros enfoques estadisticos es la capacidad de
incorporar variables explicativas continuas y multiples factores simultineamente. Esto permite
analizar el efecto combinado de distintas variables sobre la respuesta, considerando posibles
interacciones y covarianzas entre ellas, lo que proporciona una comprension mas completa del
fenomeno estudiado (Sperandei, 2013). Ademas, la regresion logistica admite la inclusion de
variables categoricas, lo que facilita la modelizacion de atributos como marca y tipo de producto,

lo que influencia en la decision de compra. A través de la interpretacion de los coeficientes del
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modelo, también es posible estimar la elasticidad-precio de la demanda; es decir, el grado de
sensibilidad de los consumidores ante variaciones en el precio, lo cual es fundamental para
optimizar estrategias comerciales.
6.1.2. Random Forest

El Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en un conjunto de
arboles de decision, utilizado para realizar predicciones en diversos contextos, incluyendo la
estimacion de la elasticidad-precio de la demanda. En este caso, resulta especialmente util para
anticipar la probabilidad de compra o la cantidad demandada en funcion de variables como el
precio y las caracteristicas del producto. Una de sus fortalezas radica en su capacidad para modelar
relaciones complejas y no lineales, capturando patrones de comportamiento que podrian pasar
desapercibidos en modelos més simples. Cada arbol dentro del modelo es entrenado sobre una
muestra aleatoria generada mediante la técnica de Bootstrap, lo cual permite que una misma
observacion pueda aparecer en multiples arboles. Las observaciones que no son utilizadas en el
entrenamiento de un arbol, conocidas como out-of-bag, se emplean posteriormente para validar el
modelo, lo que incrementa su fiabilidad sin necesidad de un conjunto de prueba adicional
(Espinosa-Zuiiga, 2020). La prediccion final del modelo se obtiene mediante el ensamblaje de los
resultados individuales de todos los arboles, lo cual reduce el sobreajuste y mejora la capacidad de
generalizacion. Ademas, el modelo permite identificar la importancia relativa de cada variable
explicativa, brindando informacién clave para entender qué factores, como el precio, la categoria
o los descuentos, inciden mas significativamente en las decisiones de compra.
6.1.3. XGBoost

Es un algoritmo avanzado de aprendizaje automdtico basado en arboles de decision,

ampliamente utilizado para tareas de clasificacion y regresion. En el contexto de la elasticidad de
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precios, este modelo puede predecir la probabilidad de compra o la cantidad demandada en funcion
de variables como el precio, promociones, caracteristicas del producto y otros factores relevantes,
proporcionando una vision mas precisa del comportamiento del consumidor ante fluctuaciones en
los precios. Una de sus principales fortalezas radica en su capacidad para modelar relaciones no
lineales complejas entre variables, lo que es esencial cuando la respuesta del consumidor no sigue
un patron lineal simple. Ademas, XGBoost se construye mediante un enfoque secuencial de
boosting, lo que significa que ajusta un conjunto de arboles de forma iterativa, corrigiendo errores
en cada paso para mejorar progresivamente el desempefio del modelo (Chicaiza Yugcha et al.,
2024). Este mecanismo le permite ser altamente eficiente tanto en el tiempo de entrenamiento
como en la gestion de grandes volimenes de datos, lo que lo convierte en una herramienta robusta
en escenarios con multiples atributos de producto.
6.2. Implementacion de los Tres Modelos de Aprendizaje Automatico

Los tres modelos de aprendizaje automatico fueron implementados con el objetivo de
evaluar su efectividad en la prediccion de elasticidad o inelasticidad de un articulo. Para ello, fue
necesario unificar los distintos articulos, consolidandolos en grandes categorias. Esta agrupacion
permitié generar registros Uinicos basados en la combinacion de afio, semana y grandes categorias,
facilitando asi el andlisis a partir de valores agregados. Esta estructura de datos (Tabla 4)
contribuye a una mejor generalizacion de los modelos y a una interpretacion mas consistente de

los patrones de elasticidad en funcidon del comportamiento agregado del consumidor.
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Tabla 4. Transformacion de la base de datos - unificacion de articulos

NOMBRE StkPublicosin

Ao Semana GE:: Vtapar Vtaneto Mgenvia vtaCsto Stkprs StkCosto ve precio_promedio_wta margen_wenta descuento intake stk intake vita
1 2023 2 1] 6770 716579213 363813035 352766178 158590 B.628397e+09  2.039563e+10 .. 105846 50.8 -157 577 58.5
2 7023 3 a 6981 776681964 413558647 363123317 180711 1.01059%e+10  2.330412e+10 111256 532 127 56.6 592
3 2023 4 0 7579 871602506 472168852 399433654 203254 1.141756e+10  2.645981e+10 . 115002 542 -6 55.8 59.5
4 2023 5 a 7867 914420268 490195458 424224510 213497 1.19372%e+10  Z.B803324e+10 116234 536 15 574 589
5 2023 ] 0 7018 816745679 436961734 379783945 208918 1.166722e+10 2739765e+10 .. 116378 535 -11.0 57.4 58.6

Posteriormente se agregan cinco columnas al dataset (Tabla 5), con las cuales se desea
conocer la elasticidad de los precios:
Variacion precio_promedio bruto stk: consiste en identificar la variacion porcentual que ha
tenido el promedio del stock durante los diferentes periodos, utilizando la siguiente férmula:
((precio promedio bruto stock periodo actual — precio promedio bruto stk periodo anterior) / precio
promedio bruto stk periodo anterior).
e Variacion_vtapar: ((vtapar periodo actual — vtapar periodo anterior) / vtapar periodo
anterior).
e Variacion_de_las_variaciones: variacion_vtapar / variacion_precio_promedio_bruto_stk.
e Tipo de elasticidad: se determina el tipo de elasticidad teniendo en cuenta las siguientes
condiciones:
= (variacion de las variaciones > 1; “Demanda eléstica”).
= (variacion _de las variaciones < 1; “Demanda inelastica”).
= (variacion de las variaciones = 1; “Demanda unitaria”).
e Eficiencia: corresponde a una codificacion binaria, donde 0 indica demanda elastica y 1

representa demanda inelastica o demanda unitaria.
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Tabla 5. Indicadores para cadlculo de elasticidad

variacion precio_promedio_bruto_stk Varizcion vtapar Variacion de las variaciones ., o8 % Eficiencia

045 081 oo el 0
elastica

Demanda
01z -1842 153.50 elastica

126 4244 3368

Demanda

-0.88 -1051 1184 elastica

001 2521 2510p ~ Demenda
elastica

329 845 ay EED 1
inelastica

DDDDDD

205 1034 Gy =D 1
inelastica

Demanda
inelastica

Demanda
inelastica

Las variables para tener en cuenta para los diferentes modelos son:
Variable objetivo:
e Eficiencia: corresponde a la identificacion de demanda ineléstica = 1; demanda el&stica =

0.

Variables predictoras:

e Precio Promedio bruto stock: es el valor a lo que la empresa desea vender el articulo (sin
iva).

e Stkprs: es la cantidad de articulos en stock con los que se cuentan para la venta.

e 9% Descuento: el descuento realizado (diferencia entre el precio promedio bruto y precio
promedio).

e Vtapar: corresponde a la venta realizada.

Una vez ejecutados los modelos de Regresion Logistica, Random Forest y XGBoost, se
presentan los resultados obtenidos (de Tabla 6 a Tabla 8). Cada uno de estos modelos se entreno
bajo las mismas condiciones experimentales con el fin de asegurar la comparabilidad de los
resultados.

Para el proceso de entrenamiento y validacion, el conjunto de datos original fue dividido
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en dos subconjuntos: un conjunto de entrenamiento, que representa el 80% de los datos, y un
conjunto de prueba, correspondiente al 20% restante. Esta division se realizd de manera aleatoria,
manteniendo la proporcion de las clases para garantizar una distribucion representativa de las
etiquetas en ambas particiones, especialmente relevante en problemas de clasificacion
desequilibrada.

El conjunto de entrenamiento se utilizd para ajustar los parametros de cada modelo,
mientras que el conjunto de prueba fue reservado exclusivamente para la evaluacion del
rendimiento predictivo final. Este enfoque permite medir la capacidad generalizadora de los
modelos frente a datos no vistos, evitando asi el sobreajuste.

Resultado Regresion Logistica:

4

Tabla 6. Resultados generales Regresion Logistica - prediccion elasticidad

array([e, ®, @, @, 1, 1, 1, 1,0, 1, 8, @, 0, 1, @, 1, 1, e, 1,1,9,1,
1, @ .1
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Resultado Random Forest:

Tabla 7. Resultados generales Random Forest - prediccion elasticidad

3% Accuracy (Random Forest): 8.5882352941176471

Resultado XGBoost:

Tabla 8. Resultados generales XGBoos - prediccion elasticidad

Accuracy (XGBoost): ©.5686274589863021

Con los resultados anteriores y el comparativo de la Figura 18, se evidencia que Random

Forest es el modelo con mayor precision en términos de accuracy.
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Figura 18. Comparativo métricas
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Se hace una revision detallada de cada una de las métricas (Tabla 9); con el cual se puede

observar la eficiencia en precision, recall y F1-score para los tres modelos.

Tabla 9. Comparativo métricas 2

Model Precision
@ Logistic Regression 2.45652
1 Random Forest 2.52273
2 XGBoost @.55556

Fl-score
B8.45652
a,51111
B8.54945

Recall
2.,45652
2. 500a8
2,54345

Al incluir los resultados de accuracy, podemos hacer una comparacion mas completa entre

los modelos:

e Random Forest tiene un accuracy de 58.82%, lo que lo posiciona como el modelo con el

mejor desempefio en términos generales para la clasificacion correcta de las observaciones.

Sin embargo, su precision (52.27%) y recall (50%) son inferiores en comparacién con

XGBoost, lo que sugiere que, aunque el Random Forest tiene un accuracy superior, su

desempefio es menos equilibrado entre las clases.

e XGBoost presenta un accuracy de 56.86%, lo cual es inferior al Random Forest, pero

destaca por su mejor balance entre precision (55.56%) y recall (54.35%), con un F1-score

de 54.95%, que es el mas alto entre los tres modelos. Esto indica que XGBoost es mas

equilibrado, mostrando un rendimiento mas confiable en términos de precision y recall.
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e Regresion Logistica tiene el accuracy mas bajo, 50.98%, asi como su precision (45.65%).

Lo que indica que este modelo estd haciendo muchos falsos positivos. Aungue su recall

(45.65%) es relativamente alto, su F1-score de 45.65% es el mas bajo de los tres, lo que

sugiere que el modelo favorece la prediccion de la clase positiva apalancado por la métrica

precision.

En resumen, XGBoost es el modelo mas equilibrado y confiable, con un buen rendimiento
tanto en precision como en recall, seguido de Random Forest, que tiene un mejor accuracy pero
un desempeiio menos equilibrado. La Regresion Logistica es la menos recomendable debido a su
bajo precision y Fl-score, a pesar de su relativamente alto recall.

Matriz de confusion:

Tras analizar métricas como accuracy, precision, recall y Fl-score, se utiliz6 la matriz de
confusion para profundizar en el desempefio de los modelos. Esta herramienta permite identificar
errores especificos, como la tendencia a cometer mas falsos positivos o negativos, y ofrece una
vision mas completa sobre como cada modelo se comporta frente a los datos. Este analisis es clave
para evaluar su capacidad de adaptacion y generalizacion. Teniendo en cuenta los resultados de la
Tabla 10, abordaremos los analisis para cada uno de los tres modelos de machine learning:

Tabla 10. Matriz de confusion (Regresion Logistica, Random Forest, XGBoost)

Matriz de Confusién - Regresion Logistica Matriz de Confusién - Random Forest Matriz de Confusion - XGBoost .

TS
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Regresion Logistica:

El modelo identifica 21 verdaderos positivos, aunque hay 25 falsos negativos, lo que
sugiere margen de mejora en la deteccion de casos positivos. También se registran 25 falsos
positivos, lo que indica cierta tendencia a clasificar algunos negativos como positivos. Por otro
lado, acierta en 31 verdaderos negativos, lo que muestra que el modelo tiene capacidad para
distinguir entre clases

Random Forest:

El modelo identifica 23 verdaderos positivos, una cifra ligeramente menor que en la
regresion logistica, lo que indica que detecta menos casos positivos. Presenta 21 falsos positivos,
un valor algo més bajo que en el otro modelo, aunque ain hay margen para reducir este tipo de
error. También se registran 23 falsos negativos, lo que sugiere que hay oportunidades para mejorar
la deteccion de positivos. Por otro lado, logra 35 verdaderos negativos, lo que muestra una buena
capacidad para reconocer correctamente varios casos negativos.

XGBoost:

Identifica 25 verdaderos positivos, una cifra similar a la de Random Forest y algo menor
que la regresion logistica, lo que muestra un desempefio aceptable en la deteccion de casos
positivos. Con 20 falsos positivos, presenta el valor mas bajo entre los tres modelos, lo que sugiere
una mayor precision al clasificar instancias negativas. Registra 21 falsos negativos, una cifra
moderada que indica un buen equilibrio en la identificacion de positivos. Ademas, con 36
verdaderos negativos, alcanza el mejor resultado en esta categoria, lo que refleja una sélida
capacidad para reconocer correctamente los casos negativos. A lo largo del trabajo se continuara
analizando en mayor profundidad el comportamiento de cada modelo.

El anélisis evidencia diferencias claras entre los modelos evaluados en cuanto a su
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capacidad para predecir correctamente la eficiencia, entendida como la identificacion de demanda
elastica (0) o inelastica (1). Utilizando variables claves como el precio promedio bruto del stock,
el stock disponible, el porcentaje de descuento y la venta realizada (vtapar), se entrenaron modelos
para predecir esta condicion. La regresion logistica mostrd limitaciones importantes, mientras que
Random Forest ofrecid un desempefio aceptable. XGBoost se perfila como el modelo mas preciso
y equilibrado en esta comparacion preliminar. Para el desarrollo de los modelos, se tiene en cuenta
la ‘variacion de las variaciones’, de acuerdo con lo informado en el punto anterior, en donde si el
resultado es >1 seria “Demanda elastica™; si el resultado es <1 se categoriza como “Demanda
inelastica” y si es =1 el resultado debe ser “Demanda unitaria”.

Una vez realizado el grafico Q-Q para las variables venta par y precio promedio bruto stock
(Figura 19 y Figura 20), se evidencian algunos datos atipicos; sin embargo, la grafica continiia con
el patrén esperado. Tras una revision detallada de estos datos atipicos, se concluye que
corresponden a informacion real del comportamiento de las ventas, derivada de las diferentes
tendencias comerciales a lo largo del afio, como la temporada escolar, el Dia de la Madre, Navidad,
entre otras. Por lo tanto, estos datos atipicos deben ser conservados, ya que reflejan situaciones
reales del mercado que son esenciales para modelar adecuadamente las proyecciones y garantizar
la precision de las predicciones, dado que contribuyen a capturar las fluctuaciones naturales en las

ventas.
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Figura 19. Anadlisis QQ de la variacion venta par
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Figura 20. Andlisis QQ de la variacion precio promedio
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Tras confirmar que los valores atipicos observados en el analisis Q-Q corresponden a
eventos comerciales reales y no a errores de medicion, se procedio a evaluar el desempefio de los
modelos de clasificacion mediante métricas especificas. En este caso, se utiliz6 la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) para analizar la capacidad discriminativa de los modelos
binarios empleados.

La regresion logistica (Figura 21) presentd un area bajo la curva (AUC) de 0.5, lo que
indica un rendimiento equivalente al azar, ya que su curva se aproxima a una linea diagonal sin
una clara separacion entre las clases.

Por el contrario, los modelos Random Forest (Figura 22) y XGBoost (Figura 23)
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obtuvieron un AUC de 0.6, lo que sugiere un rendimiento ligeramente superior al azar en la
prediccion de la variable ‘Eficiencia’, en donde 1= demanda inelastica y 0 = demanda elastica.
Aunque sus curvas ROC no se alejan significativamente de la diagonal, muestran una desviacion
positiva que indica una capacidad de discriminacion modesta pero superior a la regresion logistica.

En conclusion, si bien ninguno de los modelos alcanza un nivel de desempefio alto segun
la métrica AUC, Random Forest y XGBoost demuestran una capacidad predictiva superior al
modelo de regresion logistica, sugiriendo que pueden ofrecer una base mas solida para tareas de
clasificacion en contextos con caracteristicas similares.

Figura 21. Curva ROC para Regresion Logistica
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Figura 22. Curva ROC para Random Forest
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Figura 23. Curva ROC para XGBoost
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Dada la dificultad que enfrentan los modelos para realizar predicciones precisas, es
relevante destacar que en la organizacion objeto de estudio, los precios no se determinan segun la
ley de oferta y demanda; en cambio, la fijacion de precios se basa principalmente en datos
historicos, margenes de utilidad minimos establecidos por la organizacion y descuentos aplicados
segun las necesidades comerciales, sin el soporte de un analisis estadistico exhaustivo. Esta falta
de un enfoque analitico riguroso limita la capacidad predictiva de los modelos y resalta la
necesidad de una evaluacion mas detallada. Por esta razon, en el presente trabajo se ha optado por
enfocar el andlisis en la categoria ESCOLAR, por lo tanto, se agrupan los articulos de esta
categoria (Tabla 11), con el objetivo de estudiar mas a fondo su proceso de asignacion de precios.
Esta eleccion se basa en los siguientes motivos:

e Es una categoria que concentra una alta proporcion de productos fabricados internamente
por la organizacion y presenta una menor participacion de productos importados en
comparacion con el resto de las categorias.

e Posee incremento de venta a comienzo de cada afio debido a la temporada escolar.

e Al ser lamayoria de los productos fabricados dentro de la empresa, es importante tener una

planeacion exhaustiva que permita garantizar que los articulos que se produzcan tengan un



47

porcentaje de venta asegurada, permitiendo mantener un adecuado flujo de caja en la

organizacion.

Se llevan a cabo los procesos de Regresion Logistica, Random Forest y XGBoost para
agrupar los articulos de la categoria escolar. Esto se realiza a través una unica base de datos que
combina el afio, la semana y el total de articulos escolares, como se muestra a continuacion:

Tabla 11. Visualizacion de la base de datos con agrupamiento en school

Ml Sesana WOWRE GRAN CAT Vapar  VEamelo  NGEWTa  VESCSto STAPLS  STKCOSto SUKRDLICOSIA IV ... DreClo promedio v Wargen vents descuento iatake Stk intake VIa VAr1aCIon precio_prossdio bruto Stk Variaclon viapar Variacioe e las_variaciones T

8073 574 az 593 92 10 06,57

Con base en el enfoque descrito y una vez delimitada la categoria ESCOLAR como objeto
de analisis, se procedid a aplicar los modelos de clasificacion: Regresion Logistica (Tabla 12),
Random Forest (Tabla 13) y XGBoost (Tabla 14), utilizando una base de datos unificada que
integra informacion relevante de los productos. Resultados de Regresion Logistica:

Tabla 12. Resultados Regresion Logistica total categoria escolar

array([1, 6, &, 1, @, 1, @0, 1, 1, 8, 1, 1, 8, 8, @, 1, @, 1, 1, 1, @])
8.47619847619847616

Resultado Random Forest:

Tabla 13. Resultados Random Forest total categoria escolar

Accuracy del Random Forest: ©.5238095238895238

Resultado XGBoost:

Tabla 14. Resultados XGBoost total categoria escolar
Accuracy del XGBoost: @.7142857142857143

Resumen de las métricas:
En general, los tres modelos muestran desempeiios distintos al evaluar las métricas (Tabla
15), empezando por la Regresion Logistica, el cual tiene un resultado de accuracy de 0.48, lo que

indica que acierta en menos de la mitad de los casos, mostrando dificultades para generalizar
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correctamente. Su precision es de 0.55 y el recall de 0.50, lo que significa que identifica algunos
casos positivos con cierta precision. El Fl-score de 0.52 refleja un desempeio intermedio entre
precision y recall, y el ROC AUC de 0.47 sugiere que apenas logra distinguir entre clases.

El Random Forest mejora levemente en todas las métricas, con un accuracy de 0.52, una
precision de 0.60, y un recall de 0.50. Esto muestra que es un poco mas confiable que la Regresion
Logistica, especialmente en como identifica los casos positivos, aunque sigue siendo limitado. Su
F1-score de 0.55 indica un equilibrio algo mejor, y el ROC AUC de 0.53 muestra una ligera mejora
en la capacidad para discriminar entre clases.

Por ultimo, XGBoost se destaca entre los tres. Con un accuracy de 0.71, es el modelo que
mas acierta. Ademas, alcanza una precision y un recall, ambos de 0.75, lo que significa que no solo
predice bien los positivos, sino que también captura la mayoria de ellos. Su Fl-score de 0.75
confirma este buen equilibrio, y el ROC AUC de 0.71 muestra una buena capacidad para
diferenciar entre clases.

Tabla 15. Comparacion métricas entre Regresion Logistica, Random Forest y XGBoost

Regresidn Logistica Random Forest — XGBoost

Accuracy g8.4761%a 8.523818 8.714286
Precision g,545455 0.608ee08 0.75e000
Recall e.5ea088 8.-88e88 0.758800
F1-5core 8.521739 8.545455 8.7588006
ROC AUC 8.472222 8.527778 8.788333

En resumen, aunque todos los modelos presentan oportunidades de mejora, XGBoost se
destaca como el mas efectivo en este caso, superando a los demés en todas las métricas evaluadas.
Su rendimiento es especialmente relevante cuando se busca identificar correctamente los casos
positivos, lo que lo convierte en una herramienta valiosa para el andlisis de elasticidad.
Adicionalmente, se llevo a cabo un andlisis Q-Q quantile-quantile (Figura 24 y Figura 25) con el

fin de evaluar el comportamiento de las variables venta par y precio promedio bruto stock;
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permitiendo verificar la normalidad de las distribuciones y la idoneidad de los modelos aplicados.

Figura 24. Analisis QQ de la variacion venta par escolar
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Figura 25. Andlisis QQ de la variacion precio promedio escolar
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6.3. Evolucion de Métricas Clave de Desempeiio Comercial en la Categoria Escolar

Debido a que los resultados de Regresion Logistica, Random Forest y XGBoost estan por
debajo de lo esperado, se decide evaluar si la serie de tiempos es estacionaria con el fin de
incorporar posibles modelos de series de tiempo. Con la Figura 26 se muestra el comportamiento
de la venta pares en funcion de las semanas, tanto para 2023 como 2024, evidenciando que, para
ambos afios, se presentan un incremento en las ventas en los meses de enero y febrero, esto debido

a la temporada escolar.
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Figura 26. Evolucion venta pares escolar (2023 & 2024)
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Asi como se evidencia en los graficos presentados a continuacidén, no se observa una
relacion consistente entre las ventas y variables como el precio promedio bruto del stock, el precio
promedio neto y los descuentos aplicados. En la Figura 27, se aprecia que no existe una tendencia
clara ni sostenida en la asignacion de precios, lo que indica una posible falta de alineacion con el
comportamiento de la demanda. Este mismo patron se repite en la Figura 28, donde los descuentos,

calculados como la diferencia entre el precio promedio del stock y la venta neta, presentan un
comportamiento atipico a partir de finales de 2023, sugiriendo que se han aplicado sin considerar
criterios estadisticos solidos. Finalmente, la Figura 29 muestra una estabilidad en el precio
promedio bruto del stock a lo largo de ambos afios, a pesar de las variaciones en las ventas pares,

las cuales se comportan con parametros similares para los dos afios.

Figura 27. Evolucion comparativa entre venta pares y precio promedio bruto del stock
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Figura 28. Evolucion comparativa entre venta pares y porcentaje descuento

ntas Semanales (Vtapar) y Descuents par Clasificacién Estacionaria

Figura 29. Evolucion comparativa entre venta pares y stock pares
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6.4. Aplicacion de Pruebas ADF y KPSS

Para garantizar la validez de los modelos de series temporales aplicados en este estudio, es
fundamental determinar si los datos presentan un comportamiento estacionario; es decir, si sus
propiedades estadisticas (media, varianza y autocorrelacion) se mantienen constantes a lo largo del
tiempo. La estacionariedad es una condicién clave para muchos meétodos de modelado y
prediccion. Con el objetivo de evaluar esta caracteristica, a continuacion, se aplican las pruebas de
raiz unitaria ADF (Augmented Dickey-Fuller) y KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin)
(Tabla 16), las cuales permiten diagnosticar de forma complementaria la presencia o ausencia de

estacionariedad en la serie de tiempo analizada.
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Tabla 16. Prueba ADF y KPSS

Prueba Dickey-Fuller Aumentada (ADF):
Estadistico ADF: -2.2491649754369396
Valor p: ©.188887450893347215
Nimero de rezagos: 1
Cantidad de observaciones usadas: 188
Valores criticoes:
1%: -3.497581833
S%: -2.80898644
18%: -2.5824349
Conclusidn: La serie NO es estacionaria segin la prueba ADF.

Prueba KPS5:
Estadistico KPSS: @.60957213747217982
Valor p: ©.013934420479837254
Valores criticoes:
18%: e.347
Sk: B.483
2.5%: 8.574
1%: 8.739
Conclusidn: La serie NO es estacionaria segiln la prueba KPSS.

Ademés, se analizaron las funciones de Autocorrelacion (ACF) y Autocorrelacion Parcial
(PACF), con el fin de explorar la estructura interna de la serie y determinar la presencia de
dependencias temporales (Figura 30). Estas herramientas graficas complementan las pruebas de
estacionariedad, al permitir identificar patrones de comportamiento en los rezagos y orientar la
seleccion adecuada de parametros para los modelos temporales.

Figura 30. Autocorrelacion (ACF) & Autocorrelacion parcial (PACF)

Autocorrelacion (ACF) Autocorrelacion Parcial (PACF)
100 100

Ambas pruebas coinciden en que la serie no es estacionaria:
e ADF no rechaza la presencia de una raiz unitaria (lo que sugiere no estacionariedad).
o KPSS rechaza la estacionariedad (confirmando que la serie no es estacionaria).

El andlisis inicial de estacionariedad mediante las pruebas Dickey-Fuller Aumentada
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(ADF) y KPSS indicé que la serie temporal original no era estacionaria, lo que sugiere la presencia
de tendencia o cambios en la varianza a lo largo del tiempo. Esta falta de estacionariedad puede
afectar negativamente la estabilidad y precision de modelos como Arima, Sarima y Arimax, ya que
requieren series estacionarias para hacer predicciones confiables. En estos casos, es necesario
transformar la serie para estabilizar su media y varianza antes del modelado. Para corregir este
problema, se explor6 la posibilidad de aplicar diferenciacion (restar cada valor con el anterior)
para eliminar la tendencia; sin embargo, debido a la cantidad limitada de observaciones
disponibles, esta estrategia no fue considerada viable, en su lugar, se optd por modelar
explicitamente la tendencia como una variable exdgena dentro del modelo Arimax, lo que permitid
capturar la estructura temporal sin necesidad de diferenciar la serie. Adicionalmente, se aplic6 una
transformacion logaritmica para estabilizar la varianza. Finalmente, tras estos ajustes, se volvio a
aplicar la prueba ADF, la cual confirmo que la serie transformada ahora se podia considerar como
estacionaria.

Después de realizar la prueba ADF con la inclusion de una constante y una tendencia lineal
(regression='ct'), el modelo considera que la serie puede presentar una tendencia determinista; es
decir, un patrén o comportamiento que es predecible y sigue una regla o formula especifica, sin
incertidumbre ni variabilidad aleatoria. El resultado arrojé un estadistico ADF de -3.914 y un p-
valor de 0.012 (Tabla 17), lo cual permite rechazar la hipdtesis nula de presencia de raiz unitaria
al nivel del 5%. Esto indica que, bajo este modelo, la serie de tiempo es estacionaria alrededor de
una tendencia lineal; es decir, sus fluctuaciones ocurren en torno a una tendencia estable a lo largo

del tiempo.
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Tabla 17. Prueba ADF con tendencia

Estadistico ADF con tendencia: -3.914, p-valor: @.812

La diferencia con las pruebas iniciales podria deberse a que, al incorporar una tendencia
al analisis (mediante la opcion regression='ct' en la prueba ADF), se logrd capturar mejor el
comportamiento determinista de la serie de tiempo. Esto permiti6 identificar con mayor precision
su naturaleza estacionaria, algo que no se habia conseguido al omitir dicha tendencia.

Con el objetivo de evaluar las ventajas y desventajas de distintos modelos de series
temporales, como Promedio Mévil, Holt-Winters, Arima, Sarima, Arimax y Prophet, se presenta
una descripcion de cada uno de ellos:

6.5. Seleccion de Modelo de Series de Tiempo
6.5.1. Promedio Movil

El modelo de Promedio Mévil es uno de los enfoques mas simples y utilizados en el analisis
de series temporales para suavizar fluctuaciones y resaltar tendencias a largo plazo. Este modelo
se basa en calcular el promedio de un niimero fijo de observaciones anteriores para predecir el
valor de la serie en el siguiente punto temporal. Tal como se describe:

El método de los promedios moviles utiliza el promedio de los k valores de datos mas recientes en

la serie de tiempo como el prondstico para el siguiente periodo. El término "movil" indica que, a

medida que se dispone de una nueva observacion, esta reemplaza a la mas antigua en el calculo,

generando asi un nuevo promedio. (Villarreal, 2016, p. 18)

Esto implica que el promedio se ajusta continuamente, lo que permite al modelo adaptarse
a cambios recientes en los datos. Si bien es efectivo para capturar patrones estacionales y eliminar
ruido, el modelo de Promedio Mdvil tiene limitaciones, ya que no es adecuado para datos con
tendencias fuertes o comportamientos no lineales, y su capacidad predictiva disminuye a medida

que la complejidad de la serie aumenta.
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6.5.2. Holt-Winters

El modelo Holt-Winters es una extension del suavizamiento exponencial que permite
capturar de forma madas precisa series temporales que presentan tanto tendencia como
estacionalidad. Este enfoque combina tres componentes: el nivel, la tendencia y la estacionalidad.
Cabe senalar que, cuando la estacionalidad es constante e independiente del nivel, es factible
utilizar el método aditivo de Holt-Winters. No obstante, cuando la estacionalidad crece de manera
proporcional al nivel, se recomienda emplear el método multiplicativo de Holt-Winters (MMHW)),
el cual es la base del presente estudio, ya que permite pronosticar series de tiempo con este tipo de
comportamiento (Banda Ortiz y Garza Morales, 2014). Holt-Winters ajusta sus componentes
mediante coeficientes de suavizamiento, lo que lo convierte en una herramienta util para
prondsticos en contextos ciclicos, aunque su desempefio puede verse afectado por series muy
volatiles.
6.5.3. Arima

El modelo Arima (AutoRegressive Integrated Moving Average) es uno de los enfoques mas
utilizados para el andlisis y prondstico de series temporales univariantes. Combina tres
componentes clave: autorregresivo (AR), que se basa en los valores pasados de la serie; integrado
(), que aplica diferencias sucesivas para eliminar la tendencia y lograr la estacionariedad; y
promedio mévil (MA), que incorpora los errores residuales de predicciones anteriores. La notacion
Arima(p, d, q) refleja la cantidad de términos de cada componente, y su correcta especificacion
requiere el analisis de autocorrelacion y pruebas de raiz unitaria. Como sefialan los autores del
material de Econometria II, una vez lograda la estacionariedad mediante diferenciacion, las
predicciones se realizan sobre los valores originales de la serie, ya que son estos los que tienen

sentido practico para la toma de decisiones. Por lo tanto, es importante considerar esta
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transformacion al interpretar los resultados, especialmente en lo que respecta a los subindices y las
estructuras de las formulas utilizadas (De Arce y Mahia, 2001). Este enfoque ofrece gran
flexibilidad para modelar patrones temporales complejos, aunque requiere un proceso riguroso de
diagnostico y validacion.
6.5.4. Sarima

El modelo Sarima es una extension del modelo Arima que se utiliza cuando los datos
muestran patrones estacionales, es decir, cuando los valores de la serie siguen un ciclo que se repite
con regularidad (como las ventas de un producto cada temporada). Sarima toma en cuenta tanto
las fluctuaciones normales de la serie como esos patrones estacionales. En lugar de solo trabajar
con los datos actuales y pasados, Sarima también se enfoca en como las observaciones se
relacionan con los valores de un periodo anterior, dependiendo de la estacionalidad de los datos.
El modelo tiene dos partes principales: una para manejar las fluctuaciones generales de los datos
y otra para captar los patrones estacionales. Esto hace que SARIMA sea muy util cuando hay ciclos
repetitivos en los datos a lo largo del tiempo, como en las ventas o en la demanda de productos.
Asi, este modelo permite hacer predicciones mds precisas, teniendo en cuenta las variaciones
estacionales (Suesctin Diaz, 2020).
6.5.5. Arimax

El modelo Arimax es una variante del modelo Arima que incorpora variables exdgenas para
mejorar las predicciones. Este modelo consta de tres componentes principales:

La primera es auto regresiva que relaciona la serie con observaciones de periodos anteriores de ella
misma. La segunda parte son medias méviles (MA) que relaciona la serie como una funcion de una
sucesion de errores correspondientes a periodos anteriores ponderados. La tercera parte (X) son las
observaciones anteriores de una serie exogena. (Avellaneda et al., 2020, p. 28)

Esta estructura le permite al modelo ARIMAX capturar tanto la dinamica interna de la
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serie de tiempo como el impacto de factores externos que pueden influir en su comportamiento.
Al integrar estas variables exogenas, se logra una representacion mas completa del fendmeno
analizado, lo que mejora la precision de los prondsticos en contextos donde la serie esta afectada
por eventos o indicadores externos. Esto lo convierte en una alternativa util en escenarios
comerciales, donde el entorno influye directamente sobre los resultados observados.
6.4.6. Prophet

Prophet es un modelo de series temporales desarrollado por Facebook que se utiliza
principalmente para predecir datos con patrones estacionales y tendencias no lineales. Este modelo
es especialmente util para manejar “sets de datos en donde haya observaciones nulas, faltantes,
grandes outliers, cambios de tendencia importantes” (Lopez Sdez, 2020, p. 29). De este modo,
Prophet destaca por su capacidad para abordar una amplia variedad de desafios en las series
temporales; su flexibilidad para adaptarse a situaciones complejas lo convierte en una opcion
valiosa, especialmente en contextos donde se producen cambios significativos o no lineales, como
en el caso de eventos que alteran el comportamiento de una serie a lo largo del tiempo. Debido a
su estructura aditiva y su capacidad para modelar estacionalidades y tendencias de manera
eficiente, Prophet se posiciona como una herramienta accesible y potente para realizar prondsticos
precisos en escenarios variados.
6.6. Comparacion de resultados de los modelos de series de tiempos

Con base en la explicacion y caracteristicas de cada uno de los modelos mencionados, a
continuacion, se presenta un cuadro comparativo (Tabla 18) que resume las principales
caracteristicas y ventajas de los modelos de series temporales evaluados, lo que permitira

visualizar sus diferencias y determinar cual es el mas adecuado para el andlisis en este estudio.
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. . . éManeja éSoporta 5
Modelos de series . éRequiere éManeja R j. .p éManeja
N éQué es? ) _ " estacionalidad| variables N
de tiempo estarcionariedad? | tendencia? ., changepoints?
? exogenas?
.. Suaviza la serie con el promedio de los No
Promedio movil . P No L. No No No
ultimos N valores explicitametn
. Extind i ient ial: , ,
Holt-Winters xtin e.zsuawzamlen o.expc?nenua. con No S S No No
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Arima . - . L Si, tras diferenciar Si No No No
+ promedios moviles + diferenciacion
Sarima Extiende Arima con estacionalidad explicita | Si, tras diferenciar Si Si No No
. Igual Ari i iabl , . . . .
Arimax gual que Arima pero Incorpora variables Si, tras diferenciar Si No Si No
externas
Modelo activo: tendencia + estacionalidad + Si Si Si Si
Prophet . No - - . -
changepoints (automatica) | (automatica) | (limitado) | (automatico)

A lo largo del presente trabajo, se han identificado y analizado patrones de venta similares

para los afios 2023 y 2024, destacandose un incremento notable entre las semanas 1 a la 8, asociado

a la temporada escolar. Considerando que los datos corresponden a una serie de tiempo estacionaria

(al menos alrededor de una tendencia), se procede a comparar los valores reales con las

predicciones generadas por distintos modelos: Promedio Movil, Holt-Winters, ARIMA, SARIMA,

ARIMAX y Prophet (Figura 31), utilizando las variables descuento, stock pares y precio promedio

stock; obteniendo los siguientes resultados:

Figura 31. Comparacion de los modelos de prediccion de series de tiempo
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Tabla 19. Comparacion de las métricas de los modelos de series de tiempo

Comparacion de Métricas de Modelos

JEISRPREYICY R VLT 47797107.96 61864521.10 44778293.65

MSE

11580.69 B15.45 6913.55 7865.40 6691.66 1898.75

RMSE

5147.17 1351.24 3555.47 4293, 1389.74

Rz MAE

MAPE

Promedio Mévil  Holt-Winters ARIMA SARIMA ARIMAX Prophet
Modelo

Para todos los modelos de series de tiempo evaluados en este estudio, se utilizé un enfoque
consistente de validacion, mediante la particion del conjunto de datos en dos segmentos: un 80%
destinado al entrenamiento del modelo y un 20% reservado para la prueba. Esta estrategia asegura
condiciones equitativas de comparacion entre los modelos, permitiendo que cada uno sea ajustado
sobre la misma base historica y evaluado con datos no vistos previamente. Con ello, se busca medir
de forma objetiva la capacidad predictiva de cada enfoque y garantizar la solidez de los resultados
obtenidos.

Al analizar los resultados de rendimiento de los modelos evaluados (Tabla 19), se destaca
el modelo ARIMAX, que alcanza un R? de 83.4% y un MAPE de 36.74%. Esto indica que
ARIMAX logra explicar aproximadamente el 83.0% de la variabilidad en las ventas de pares, en
funcion de las variables independientes incluidas en el modelo. Sin embargo, el MAPE sugiere
que las predicciones presentan en promedio un error relativo del 36.74% respecto a los valores
reales, lo que indica una precision moderada.

Por otro lado, el modelo Holt-Winters muestra un rendimiento notablemente superior en

términos de precision, con un R? de 97.1% y un MAPE de 13.78%, lo que lo convierte en una
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opcion muy competitiva para predecir la serie.

Finalmente, el modelo Prophet ofrece un buen desempefio general, con un R? de 98.7% y
un MAPE de 17.29%, lo que sugiere que logra un excelente ajuste a los datos y mantiene un nivel
de error aceptable en las predicciones.

A pesar del buen rendimiento del modelo Holt-Winters, este modelo fue descartado para el
analisis final debido a sus limitaciones; ya que requiere que la serie temporal presente una
estacionariedad clara, una tendencia regular y que no esta influenciada por variables exdgenas.

En el caso de la serie temporal analizada, se observan variaciones influenciadas por
factores externos como descuentos, precios y niveles de inventario. Debido a esta naturaleza, es
necesario emplear un modelo que permita incorporar variables explicativas dentro de su estructura.
Modelos como ARIMAX y Prophet ofrecen esta capacidad, lo que los convierte en opciones
adecuadas para capturar de forma mas precisa el comportamiento de la serie. A partir de un analisis
particular y detallado de cada uno, se definira cudl de estos modelos se ajusta mejor a las
caracteristicas del problema estudiado.

Con el fin de evaluar el desempefio de los dos modelos seleccionados, a continuacion, se
presentan las pruebas de validez aplicadas a ARIMAX(Tabla 20) y Prophet (Tabla 21):

Tabla 20. Prueba de validez Arimax

Métricas de rendimiento del modelo ARIMAX
MSE: 21776287.66

RMSE: 4666.51

MAE: 2417.96

R?: 0.92

MAPE: 19.88%

Tabla 21. Prueba de validez Prophet

Métricas de rendimiento del modelo Prophet:
MSE: 3685236.86

RMSE: 1838.75

MAED 1389.7%

R*: 8.99

MAPE:D 17.29%

Como se observa en los siguientes graficos, los errores residuales son mas altos al inicio

de la serie temporal. Esto se debe a la limitada disponibilidad de datos en las primeras



61

observaciones, que para este caso corresponde a las primeras semanas del 2023, lo que reduce la
capacidad del modelo para generar predicciones precisas. A medida que se acumula mas
informacion con el paso del tiempo, el modelo logra ajustarse mejor, y las predicciones se vuelven
progresivamente mas precisas. En el modelo ARIMAX (Figura 32) presenta una mayor
acumulacion de errores residuales en comparacion con Prophet (Figura 33), lo que indica un menor

nivel de ajuste del modelo ARIMAX a los datos analizados.

Figura 32. Prondstico y errores residuales ARIMAX

Figura 33. Pronostico y errores residuales PROPHET

Ventas, Ajuste y Residuales de Prophet

Dado que ambos modelos, ARIMAX y Prophet, presentan resultados favorables en las
métricas de evaluacion, siendo Prophet superior, se procede a revisar las caracteristicas especificas
de cada uno para comprender mejor sus diferencias y comportamientos.

Ventajas Arimax:
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Ideal cuando las variables independientes tienen un impacto significativo en la serie
temporal.

Al haber variables importantes como precio promedio bruto stock, descuento y stock pares,
ARIMAX permite modelar explicitamente estas relaciones y estimar su influencia en la
venta de pares.

Maneja datos estacionarios mejor que Prophet.

Dado que la serie originalmente no era temporal y fue transformada para su andlisis, el
modelo ARIMAX podria resultar mas adecuado en caso de que se haya requerido
diferenciarla para alcanzar la estacionariedad.

Captura mejor la dependencia en el tiempo.

ARIMAX asume que la venta de pares depende de sus valores pasados y de las variables
independientes.

Limitaciones Arimax.

No maneja bien las tendencias y estacionalidades si no se especifican correctamente.
Requiere que la serie sea estacionaria, 1o que puede ser un problema si hay cambios
estructurales en la tendencia.

Ventajas Prophet:

Maneja autométicamente tendencias y estacionalidades sin necesidad de hacer
diferenciacion.

Al tener una serie temporal de 104 semanas, Prophet puede detectar patrones estacionales
semanales o anuales sin necesidad de transformar manualmente los datos.

Puede incluir variables exdgenas (regresores).

Prophet permite agregar precio, descuento y stock como regresores adicionales, aunque su
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impacto en la prediccion no es tan explicito como en ARIMAX.

o Maneja bien datos irregulares o con cambios estructurales en la tendencia.

e Si hay rupturas en la tendencia (por ejemplo, un cambio en la estrategia de ventas), Prophet
ajusta automaticamente estos cambios.

Limitaciones de Prophet:

e Nomodela larelacion entre la venta de pares y las variables exdgenas de manera tan precisa
como ARIMAX.

e Puede sobre ajustar si hay demasiado ruido en los datos o si las variables exdgenas no
tienen una relacion clara con la venta de pares.

A ambos modelos se anexaron indicadores economicos (Tabla 22) con el fin de ver su
desempefio al incorporar inflacion, tasa de interés y TRM. También se cre6 una nueva variable
llamada “Semana Estacionaria” (Tabla 23): Inflacion: de acuerdo con lo informado por el Banco
de la Republica.

e Tasa de interés: de acuerdo con lo informado por el Banco de la Republica.
e TRM: de acuerdo con lo informado por el Banco de la Republica.
e Semana Estacionaria: de acuerdo con las graficas de venta pares, se determina agregar

como semanas estacionarias de la 1 a la 8.

Tabla 22. Incorporacion de variables exogenas

Afio,Mes Categorico,Mes, TRM ,Inflacion,Tasa de interes
2023 Enero,1;" 4,694.93 ",1.8%,12.8%

2023, Febrero,2" 4,751.63"1.7%,13.0%

2023 Marzo,3” 4,812.61 " 1.1%,13.0%

2023 Abril 4 4,831.807,0.8%,13.3%

P ]

2023 Mayo,5;" 4,607.52 "0.4%,13.3%
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Tabla 23. Incorporacion de semana estacionaria

semana (fecha) Semana del Afio Semana Estacicnari
51 2824-81-87 1
-] 2e23-01-88
52 2824-81-14
1 2823-81-15

a
1
1
1
1
53 2024-91-21 1

WoR R

Sin embargo, una vez revisado las nuevas variables incorporadas en los modelos de series
de tiempo, arroja que inflacion, tasa de interés y TRM no influyeron en mejorar el desempefio de
ambos. Por otro lado, “Semana Estacionaria” si les aporté una mejora significativa a los modelos.

7. DESARROLLO DE UN MODELO ESTADISTICO PARA LA OPTIMIZACION
ESTRATEGICA DE PRECIOS
7.1. Analisis de Correlaciones de Variables

Una vez incorporada la variable “Semana Estacionaria” al andlisis, se realizo una revision
de la correlacion entre las variables seleccionadas. Este paso es particularmente importante para el
modelo ARIMAX, donde una alta colinealidad entre regresores puede generar problemas de
multicolinealidad, afectando la estabilidad y la interpretacion de los coeficientes del modelo.
Aunque en el caso de Prophet la sensibilidad a la multicolinealidad es menor, también es adecuado
evitar regresores redundantes o muy correlacionados, ya que pueden introducir ruido en las
predicciones o dificultar la deteccion de patrones reales.

La matriz de correlacion (Tabla 24) muestra que no existen correlaciones fuertes entre las
variables utilizadas, lo cual es favorable en la utilizacion de ambos modelos. Esto sugiere que cada

regresor aporta informacion complementaria, sin redundancias significativas.
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Tabla 24. Correlacion de las variables seleccionadas

-0.4

Mapa de Calor

Vtapar

Stkprs . -0.0051
precio_promedio_bruto_stk
descuento 0.0078

~0.2
Semana Estacionaria

0.0
Variacion porcentual venta escolar B -0.091 1 I

\Vtapar
Stkprs

descuento
Semana Estacionaria

precio_promedio_bruto_stk

Variacion porcentual venta escolar

Como se observa en la Tabla 24, ninguna de las correlaciones entre regresores supera el
umbral critico de 0.8, por lo que se considera adecuado incluir estas variables en ambos modelos.
En ARIMAX, esto permitird estimar de forma precisa el efecto de cada variable sobre las
ventas, sin riesgo de distorsion por multicolinealidad. En cuanto a Prophet, la incorporacion de
estos regresores permitird capturar efectos externos relevantes (como descuentos, precios o
comportamiento estacional), complementando su capacidad automatica de modelar tendencia y
estacionalidad.
A continuacion, se hace una explicacion mas profunda que ayude a tener un mayor
entendimiento de las diferentes variables:
o Stkprs: representa el inventario disponible en términos de pares. El stock resulta ser un
factor clave en las ventas, ya que, si no hay suficiente inventario, las ventas estaran
limitadas, independientemente de la demanda. En cuanto a la elasticidad, un inventario

muy alto no necesariamente se traduce en mayores ventas si la demanda es baja. Cuando
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se cuenta con temporadas de alta demanda, como es el caso de regreso a clases, un
inventario adecuado es crucial para maximizar las ventas.

Precio promedio bruto stk: corresponde al precio promedio de los productos en stock; es
decir, la valorizacidn del stock. Si se cuenta con precio promedio bruto alto, puede indicar
productos top, lo que podria generar una reduccién en las ventas si los clientes buscan
alternativas mas economicas. En términos generales si se combina un precio bruto alto con
grandes descuentos, esto puede generar un incremento en las ventas debido a una
percepcion de oferta.

Descuento: es el % de descuento realizado a la venta de los productos (diferencia entre
precio promedio bruto del stock y el precio promedio de la venta real). Los descuentos
suelen estimular la demanda, especialmente cuando se tiene menor elasticidad de precios.
Los grandes descuentos pueden incrementar las ventas a corto plazo; sin embargo, una
permanencia de descuentos llega a ocasionar problemas en el margen y en la marca. En
cuanto a la segmentacidon de clientes, los consumidores llegan a ser mas sensibles al precio,
por lo tanto, tienden a responder a los descuentos.

Semana Estacionaria: es una variable que indica la tendencia alcista de venta en algunas
semanas, es decir, aquellas con alta demanda. La venta de calzado escolar se concentra en
semanas especificas, previas al regreso a clases (semana 1 a la 8). Las estrategias de
descuento y precios deben ser diferentes en semanas de alto incremento en la venta.
Variacion porcentual venta escolar: ya que no se cuenta con un historico de los descuentos
realizados para las diferentes categorias, se hace necesario agregar un indicador adicional,
el cual consiste en la variacion de la venta de cada semana a nivel de pares confrontado

con la variacion de venta del total de las categorias; si ambas tienen un incremento o
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disminucion en la variacion de la venta pares, se asume que fue impactado por una
promocion generalizada, como es el caso de: pague 2 lleve 3, segundo par con el 50% de
descuento, segundo par con el 30% de descuento, etc. En conversacion con el area de
merchandising, se recomendo llevar el detalle del historico de las promociones, lo cual
comenzaron a realizar a partir del mes de enero de 2025. Esto sera crucial para proximas
adaptaciones del modelo.
« Vtapar (dependiente): Es la variable objetivo que representa las ventas en términos de pares
vendidos. Esta tiene una relacion con las variables anteriores, como Stkprs, ya que define
el limite de lo que se puede vender; precio_promedio_bruto_stk el cual influye en la
percepcion de valor y la competitividad del producto; asi mismo descuento, el cual estimula
las ventas, especialmente en semanas claves; también semana estacionaria, define cuando
se concentran las ventas y cuando son mas sensibles a las estrategias de descuentos y
precios.
7.2. Caracteristicas y Resultados de los Modelos Arimax y Prophet

Después de entender en detalle las variables claves que afectan el comportamiento de las
ventas en términos de pares (Vtapar), es fundamental evaluar las herramientas analiticas utilizadas
para modelar y predecir dicho comportamiento; en este contexto, referente a los dos modelos a
utilizar: ARIMAX y Prophet, ambos permiten capturar la dindmica temporal de las ventas,
incorporando tanto estacionalidades como variables externas que influyen en la demanda.

A continuacion, se muestra un cuadro comparativo (Tabla 25) entre los modelos Arimax y

Prophet en cuanto a sus cualidades, caracteristicas y capacidades:
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Tabla 25. Caracteristicas de modelos Arimax y Prophet

Serie de tiempo que se
esta trabajando
Tiene tendencia, La
serie de tiempos en su
conjunto no es Prophet
considerada
estacionaria
Cuenta con
estacionalidad al inicio |Arimax, Prophet
de cada afio.

Caracteristica ARIMAX Prophet Mejor modelo

Relacién con variables Lineal Flexible, puede manejar
inea . .
externas relaciones no lineales

Tendencia y estacionalidad Estacionalidades multiples y no

Patrones . R
lineales lineales

Cuenta con valores
atipicos reales en el
Puede verse afectado por Muy robusto frente a valores |stock y precio
valores atipicos atipicos promedio, esto como
resultado del mismo
negocio.

Manejo de datos atipicos Prophet

Requiere mas conocimiento ..
Facil de usar y con menos

Facilidad de uso técnico para ajustar . . N/A Prophet
ajustes necesarios

parametros
.. Directa (coeficientes de las ) . .
Interpretacion K ( Menos directa, pero flexible N/A Arimax
variables)
El modelo bajo los test
no es estacionario, sin
. Excelente para i
Modelado de Puede manejar ) . - embargo si cuenta con
i ) K i i estacionalidades multiples y K Prophet
estacionalidades estacionalidades sencillas tendencias de ventas e

complejas .
incrementos en las

temporadas alta.

Al comparar los modelos ARIMAX y Prophet, se observa que Prophet presenta ventajas
importantes en contextos con estacionalidades multiples, valores atipicos y relaciones no lineales
entre variables externas, lo cual se alinea mejor con las caracteristicas de la serie de tiempo
analizada. Aunque ARIMAX ofrece una interpretacion mas directa a través de sus coeficientes y
es adecuado para identificar tendencias lineales, su sensibilidad a los valores atipicos y mayor
complejidad técnica lo hacen menos practico frente a Prophet.

Considerando que Prophet es mas robusto, se procedié a evaluar su desempefio frente al
modelo ARIMAX en escenarios especificos. Para ello, se seleccionaron nueve articulos
representativos de la categoria escolar, clasificados en tres grupos segin su comportamiento
histérico de ventas (tres articulos por cada grupo): “venta alta y constante”, “venta intermedia y

menos constante” y “venta baja y no constante”. Esta segmentacion permitié aplicar ambos

modelos a diferentes contextos comerciales y operativos, pudiendo comparar su capacidad
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predictiva, evaluando asi cudl de los dos se adapta mejor a cada patrén de venta. Detallando los
resultados en la Tabla 26.

Tabla 26. Comparativo de los resultados de los modelos

ARTICULOS CON VENTA ALTA Y CONSTANTE
Métricas ARTiCULO 1 ARTICULO 2 ARTICULO 3
Arimax Prophet Arimax Prophet Arimax Prophet
MSE 38342.83 3286.03 22539.21 7257.12 10754.64 1970.93
RMSE 195.81 57.32 150.13 85.19 103.70 44.40
MAE 119.21 44.16 91.11 60.96 60.48 27.64
R2 0.90 0.99 0.87 0.96 0.81 0.96
MAPE 43.87% 25.43% 34.79% 29.79% 34.15% 23.59%
ARTICULOS CON VENTA INTERMEDIA Y MENOS CONSTANTE
Métricas ARTICULO 4 ARTICULO 5 ARTICULO 6
Arimax Prophet Arimax Prophet Arimax Prophet
MSE 383.32 118.44 292.00 51.95 645.72 158.27
RMSE 19.58 118.44 17.09 7.21 25.41 12.58
MAE 13.51 8.50 11.49 5.04 17.41 8.69
R2 0.74 0.92 0.85 0.97 0.87 0.97
MAPE 33.60% 22.49% 65.97% 30.96% 61.63% 35.41%
ARTICULOS CON VENTA BAJA Y NO CONSTANTE
Métricas ARTICULO 7 ARTICULO 8 ARTICULO 9
Arimax Prophet Arimax Prophet Arimax Prophet
MSE 52.45 34.04 51.40 18.92 91.33 53.09
RMSE 7.24 5.83 7.17 4.35 9.56 7.29
MAE 5.46 4.20 4.69 3.15 5.98 5.06
R2 0.64 0.76 0.71 0.89 0.56 0.74
MAPE inf% inf% inf% inf% inf% inf%

7.3. Seleccion e Implementacion del Modelo Prophet

Tras la ejecucion de los modelos ARIMAX y Prophet, se observa que Prophet presenta un
mejor desempeio en términos de precision y ajuste general. En particular, los tres primeros
articulos, que corresponden a los de mayor volumen de ventas muestran resultados
significativamente mas so6lidos bajo el modelo Prophet. Esto sugiere que, para el tipo de productos
analizados, especialmente aquellos con “venta alta y constante”, Prophet se adapta mejor al
comportamiento de la demanda. Por lo tanto, el modelo Prophet ha sido seleccionado para este
trabajo por su mayor capacidad de generar estimaciones precisas y consistentes, especialmente en
articulos con venta alta y constante, lo que lo convierte en la opcidon mas adecuada para este

estudio. Ademads, se caracteriza por ser un modelo intuitivo, robusto y automatizable, lo que
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refuerza su utilidad en entornos reales de analisis de series temporales.

Si bien el objetivo inicial planteaba el disefio de un algoritmo de optimizacion de precios
basado en la elasticidad, tras el analisis de los datos disponibles se identifico que los cambios de
precios historicos no se realizaron bajo condiciones estadisticas controladas, por lo que no es
posible calcular una elasticidad precio-demanda robusta ni confiable. En consecuencia, el enfoque
se ajusto para mantener la esencia del objetivo, priorizando la proyeccion de la demanda en funcion
de variables claves como el stock, el precio promedio del stock, el descuento aplicado, la semana
de estacionalidad y la variacion semanal de la venta escolar. Estas variables fueron incorporadas
al modelo de prediccion Prophet como regresores exdgenos, lo que permitié simular escenarios
futuros y analizar el impacto de las condiciones de mercado sobre la demanda estimada.

Con base en este enfoque desarrollado con Prophet, se implementd un modelo de
prediccién de demanda que estima las ventas semanales considerando las variables claves. Al
integrar estos factores, el modelo genera proyecciones para el periodo 2023-2024 y permite
extender las estimaciones para todo el afio 2025, incluso con la ausencia de datos operativos
futuros. Esta metodologia ofrece una herramienta robusta para anticipar la demanda, evaluar el
impacto de distintas condiciones comerciales y respaldar decisiones estratégicas de planificacion,
sin la necesidad de contar con una estimacion explicita de la elasticidad precio-demanda. Ademas,
el modelo emplea un enfoque de estacionalidad en modo multiplicativo, lo que significa que las
componentes estacionales, tanto anuales como semanales, se modelan como factores que
multiplican la tendencia base, en lugar de sumarse a ella. Este tipo de modelo es especialmente (til
cuando las variaciones estacionales o los efectos externos cambian de magnitud segun el nivel de
la serie, como ocurre con las ventas de la serie de tiempos que se esta abordando, la cual cuenta

con un incremento proporcional mas al inicio de cada afio debido a la temporada escolar.
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Con el proposito de evaluar el desempenio del modelo Prophet, selecciond como referencia
el grupo de articulos catalogados como “venta alta y constante”, los cuales mostraron los mejores
resultados en la prueba comparativa previa. Este analisis permite comparar las proyecciones
generadas por el modelo con las ventas reales observadas, facilitando asi la medicion de su
precision. A continuacion, se presentan las cifras reales correspondientes a los afios 2023 y 2024,
junto con las proyecciones del modelo Prophet para su contraste:

Figura 34. Comparacion venta real vs modelo: Articulo 1

Ventas Semanales y Ajuste de Prophet (2023-2024)

- Ventas Reales
3000

l(\
2500

[\
=) ~ } J w

Semana Continua

Figura 35. Comparacion venta real vs modelo: Articulo 2

Ventas Semanales y Ajuste de Prophet (2023-2024)

150

Ventas (Vtapar)

Semana Continua

Figura 36. Comparacion venta real vs modelo: Articulo 3

Ventas Semanales y Ajuste de Prophet (2023-2024)

n a0

Semana Continua

Con base en la informacion historica de ventas de los afios 2023 y 2024, y al ser utilizada
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bajo el modelo prophet se pudo proyectar de manera semanal la demanda de pares vendidos para
el ano 2025 (Figura 37, Figura 38, Figura 39). Este modelo incorpor6d variables exogenas
relevantes como stock disponible, descuentos, precio promedio del inventario, estacionalidad y
variacion en ventas escolares, permitiendo capturar de forma mas precisa los patrones de
comportamiento. La implementacion técnica valido la integridad de los datos, ajustod el modelo
bajo un esquema de estacionalidad multiplicativa y gener6 predicciones consistentes tanto en el
historico como en el horizonte futuro. La proyeccion de ventas para el afio 2025 evidencié un
comportamiento ldgico y estructurado, alineado con las tendencias observadas en afios anteriores,
lo cual valida el uso del modelo como herramienta de apoyo para la planificacién comercial y
operativa.

Figura 37. Proyeccion venta 2025: Articulo 1

Proyeccién de Ventas Semanales para 2025

Semana

Figura 38. Proyeccion venta 2025: Articulo 2

Proyeccién de Ventas Semanales para 2025
Proyeccian 2025
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Figura 39. Proyeccion venta 2025: Articulo 3

Proyeccion de Ventas Semanales para 2025

Semana

Al analizar los residuales de los tres modelos prophet (Figura 41, Figura 42), se observa
que estos flucttian alrededor del eje cero sin mostrar una tendencia definida, lo cual sugiere que el
modelo captura adecuadamente la dinamica de las ventas. Los valores residuales se mantienen en
un rango moderado, con picos negativos y positivos; esta dispersion controlada y simétrica indica
que los errores de prediccion no presentan sesgos importantes, lo que refuerza la validez del
modelo en términos de estabilidad y precision para este caso de estudio.

A nivel nominal, los residuos tienden a incrementarse durante las primeras semanas del
ano 2024, lo cual se explica por la marcada tendencia de incremento en la venta asociada a la
temporada escolar. Para profundizar en el analisis comparativo de los tres modelos estudiados, es
crucial examinar el comportamiento de los residuos a lo largo del tiempo, ya que estos reflejan la
capacidad de ajuste de cada modelo.

Figura 40. Residuales: Articulo 1

Residuales del Modelo Prophet MODELO 1 (Ventas Reales - Prediccién)

Residual

"
Semana Continua
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Figura 41. Residuales: Articulo 2

Residuales del Modelo Prophet MODELO 2 (Ventas Reales - Prediccién)
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Figura 42. Residuales: Articulo 3

Residuales del Modelo Prophet MODELQ 3 (Ventas Reales - Prediccién)

Semana Continua

En cuanto a la distribucion de los residuos (Figura 43, Figura 44, Figura 45), se observar
una forma aproximadamente normal, similar a una campana, lo que sugiere que el modelo ajusta
adecuadamente la mayoria de las predicciones, con errores concentrados en torno a cero.

Figura 43. Distribucion de los residuos: Articulo 1

Distribucién de los Residuales del Modelo 1 Prophet

Frecuencia

—200 -150 ~100 =5 50 100 150

0
Residual

Figura 44. Distribucion de los residuos: Articulo 2

Distribucion de los Residuales del Modelo 2 Prophet
25

20

Frecuencia
= =
5 ]

~400 =300 -200 =100 0 100 200
Residual
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Figura 45. Distribucion de los residuos: Articulo 3

Distribucién de los Residuales del Modelo 3 Prophet

Frecuencia

200 150 100

50 0 50 100 150
Residual

En comparacion con los otros modelos, el Modelo 3 se destaca por su consistencia y
precision, obteniendo los mejores resultados tanto en la grafica de residuos como en la
distribucion, lo que refuerza su robustez y capacidad de ajuste a las variaciones de los datos.

Para profundizar en la evaluacion de la precision y la robustez de los modelos aplicados,
los tres articulos fueron analizados mediante el calculo de los residuos nominales; es decir, la
diferencia directa entre las ventas reales y las predicciones, asi como sus estadisticas descriptivas
y las 10 discrepancias mas significativas entre los valores observados y los estimados. Este enfoque
cuantitativo permite una evaluacion mas precisa del rendimiento del modelo Prophet en diferentes
contextos de demanda, facilitando la identificacion de los periodos en los que se presentan mayores
desviaciones, lo cual es clave para detectar patrones no capturados o situaciones atipicas en el
comportamiento de las ventas.

A partir del andlisis general realizado y con el fin de evaluar con mayor detalle el
desempefio de cada enfoque aplicado, a continuacidn, se presenta una revision individual de los
modelos.

Modelo aplicado al articulo 1: logra un rendimiento aceptable, con una mediana de error
muy cercana a cero y una media positiva leve, lo cual sugiere que en promedio predice con
precision razonable (ver Tabla 27y Tabla 28). Ademas, su rango intercuartilico (IQR) de 69.72
indica una dispersion moderada. Aunque presenta algunos picos con errores altos (como -209 y

+160 unidades), estos se concentran en semanas especificas influenciadas por la tendencia alta.
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Tabla 27. Estadistica de los residuos nominales: Articulo 1

semana  Afic \.r'ta[.;ar Prophet_adjusted Residuc_rdmiﬁai

B 2824 1494 1702.780682 -289.786608
5 2824 25973 2812.413283 168.586757
521 @24 285 52.994143 151.885857
9 2823 455 313.827747 141.1723253
1 2823 428 S48, 882181 -11z.883101
27 ez 352 244492388 1e87.587128
48 Iz 27 191.571823 -184.571823
2 2824 1255 2956.8444532 -lgl.8444332
12 2824 ] 434.787274 -lea.7e7274
3 282z 2@a75 1979.817142 95.182856

Tabla 28. Top 10 semanas con mayor diferencia: Articulo 1

ul Estadisticas de los residucs nominales MODELO 1:
count 184.200202

mean B8.746893
std 57.596618
min -2089. 786688
5% -34,879335
S 2.756648
75E 24.338347
max 168, 586797

Mame: Residuc_Mominal, diype: floatss

B Rango intercuartilico (IQR): 69.72

Modelo aplicado al articulo 2: si bien presenta una mayor dispersion de errores y valores
extremos mas pronunciados (con un minimo de -404 y un maximo de +244 unidades), destaca por
su capacidad de captura de tendencias generales (ver Tabla 29 y Tabla 30). La cercania de su media
y mediana a cero demuestra que el modelo no tiende a sobreestimar ni subestimar
sistematicamente, lo que es una sefial positiva. Su IQR mas alto (98.62) sugiere que la aplicacion
de prophet a este articulo resulta ser mas sensible a variaciones abruptas.

Tabla 29. Estadistica de los residuos nominales: Articulo 2

Semana  Afio \-‘taﬁar' Prophet_adjusted Residuc_rdmiﬁai

& 2824 828 1222.364281 -484. 8642381
4 2824 2163 1923.751834 244 248966
2 2823 219 1147. 289685 -228.289685
5 2823 1529 1329.588712 199.495288
2 2824 1524 1328.718312 185.281636
14 2824 4&7 297 . 83309418 169.1e9538
& 2823 1184 943. 816289 16@.183891
9 2823 621 486.226228 134.773772
7 2823 772 656.332424 115.817576
28 2822 327 214.359564 112.640436

Tabla 30. Top 10 semanas con mayor diferencia.: Articulo 2

il Estadisticas de los residucs nominales MODELO 2:
count 184, 2ac2ee

mEan -8.184644
std 85.681289
min -484, 864281
25k -45.828972
Sak B8.126154
5% 53.524733
max 244, 243068

Mame: Residuc Nominal, diype: floates

J Rango intercuartilico (IQR): 98.62
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Modelo aplicado al articulo 3: se posiciona como el mas equilibrado en términos de
estabilidad. A pesar de tener también valores extremos, estos son menos frecuentes y su dispersion
es menor (IQR = 37.88). La desviacion estadndar mas baja (44.60) confirma su consistencia (ver
(Tabla 31y Tabla 32). Este modelo destaca especialmente en productos con comportamiento
continuo y predecible, ya que su capacidad para ajustarse suavemente a la tendencia real se refleja
en residuos mas controlados y predicciones mas cercanas a la realidad.

Tabla 31. Estadistica de los residuos nominales: Articulo 3

semana Afo  viapar Prophet_aAdjusted Residuo nominal

B IPls 579 2@87.72%428 -228.725428
4 Iels 1529 1258, 388s7e 172.692428
3 Iels 16878 1222.497418 -151.497418
27 2eaz 285 150, 384784 115.1952596
5 2@24 1287 1165, 682395 181.315185
4 2eaz 314 483.695959 -94,695950
E - 31 549,522282 81.477738
9 2823 259 123.223584 78.7714%6
S8 2e24 41 92.683958 -57.683956
g 2023 a5 197.598767 52.489232

Tabla 32. Top 10 semanas con mayor diferencia: Articulo 3

hl Estadisticas de los residuos nominmales - MODELO 3:
count 184. 260282

mean 1.284657
std 44593744
min -228.725438
25% -21.143854
Sak 4.175617
73E 16.733@92
max 178.692438

Mame: Residuc_MNominal, dtype: floates

B Rango intercuartilico (IQR): 27.88

Si bien el modelo Prophet aplicado a los tres articulos muestra niveles aceptables de
rendimiento, sus resultados varian segun los valores de venta y la constancia a lo largo de las
semanas. En el primer articulo, el modelo destaca por su precision promedio y comportamiento
estable, siendo util para escenarios con estacionalidad moderada. En el segundo articulo, los
resultados son més dispersos, pero el modelo sigue siendo eficaz en contextos con alta volatilidad,
gracias a su sensibilidad a cambios abruptos. Finalmente, en el tercer articulo, el modelo sobresale
por su regularidad y bajo nivel de error, lo que lo convierte en una opcion confiable para productos

con demanda continua y predecible.
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Aunque los resultados obtenidos con el modelo Prophet son en general satisfactorios y
evidencian un buen desempefio en la prediccion de ventas, es importante reconocer que ain existen
limitaciones que afectan su precision. Uno de los factores claves es la ausencia de variables
exodgenas relacionadas con el detalle cualitativo de las promociones de descuento. Si bien se
dispone de informacion sobre los descuentos aplicados durante los afios 2023 y 2024, no se cuenta
con datos sobre el tipo especifico de promociones ni las fechas exactas de su implementacion. Esta
limitacion es crucial considerando que la informacion esta agregada a nivel semanal, cuando en la
practica pueden coexistir multiples promociones en distintos dias de una misma semana. Esta falta
de granularidad dificulta al modelo capturar con exactitud las variaciones inducidas por campafias
promocionales, lo que podria haber contribuido a ciertas imprecisiones, particularmente en
periodos donde estas estrategias tuvieron un efecto notable sobre la demanda.

7.4. Analisis de Elasticidad para los Tres Articulos Seleccionados

Con el objetivo de asegurar que el modelo ofrezca resultados eficientes, se realizan una
serie de pruebas complementarias. Aunque no es posible determinar con certeza el grado de
elasticidad del articulo, debido a que los precios durante los afios 2023 y 2024 fueron definidos de
forma discrecional por la organizacion, sin seguir un criterio matematico o sistematico, se procede
a calcular la elasticidad precio de la demanda como wun ejercicio exploratorio.
Este andlisis no busca establecer relaciones causales estrictas, sino mas bien identificar posibles
patrones de comportamiento entre variaciones de precio y cantidades vendidas, que puedan aportar
informacion valiosa para futuras decisiones comerciales o de modelamiento. De este modo, se
incorpora una mirada mas amplia sobre la sensibilidad de la demanda, atn en contextos donde las
decisiones de la asignacion de precios no han sido controladas de forma técnica.

Para este estudio, se desarroll6 una funcion que calcula la elasticidad precio de la demanda;
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esta métrica permite cuantificar como varian las ventas ante cambios en el precio, mediante la
comparacion de semanas consecutivas y el calculo de la variacion porcentual tanto en ventas como
en precios. A partir de ello, se obtiene una elasticidad promedio que indica si la demanda es
sensible o no a dichas variaciones. Este calculo de elasticidad fue aplicado a los tres articulos con
“venta alta y constante” (Tabla 33), dando como resultado diferentes resultados dependiendo del
articulo:

Tabla 33. Resultados del calculo de elasticidad de la demanda

ARTICULOS CON VENTA ALTA Y CONSTANTE
Articulo 1 Articulo 2 Articulo 3
Elasticidad Elasticidad Elasticidad
-1,05 . -2,72 . 0,55 "
negativa negativa positiva

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se observa que dos de los articulos presentan
elasticidad negativa, lo cual en principio indicaria que un aumento en el precio estd asociado con
una disminucidn en las ventas, especialmente en el caso del Articulo 2, con una elasticidad de -
2.72, lo que sugiere una aparente alta sensibilidad al precio. Por otro lado, el Articulo 3 muestra
una elasticidad positiva de 0.55, lo que en una lectura inicial podria interpretarse como un efecto
de "prestigio", donde un mayor precio podria estar asociado con una percepcion de mayor valor.
Sin embargo, dado el contexto previamente mencionado, con precios determinados por decisiones
internas de liquidacion y ventas altamente influenciadas por la estacionalidad, estos resultados
deben interpretarse con cautela. La falta de control sobre los factores externos puede estar
generando relaciones poco representativas o engafiosas entre precios y pares vendidos, lo que
limita la validez del analisis desde un punto de vista econdmico riguroso.

La alta variabilidad observada en los resultados puede atribuirse a la naturaleza de los
articulos analizados, ya que corresponden a productos escolares cuya demanda esta fuertemente

condicionada por la temporada, concentrandose en semanas especificas del afio. Asimismo, debe
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considerarse que los precios reales e historicos del afo 2023, pero ain mas del afio 2024, no fueron
definidos a partir de criterios estadisticos ni mediante procesos de optimizacion, sino que los
descuentos aplicados respondieron a decisiones tacticas internas, enfocadas principalmente en la
evacuacion de inventario. Esta estrategia, orientada por necesidades operativas mas que por
senales del mercado, pudo haber generado distorsiones en la relacion entre precio y demanda,
alterando la respuesta natural del consumidor y dificultando asi un andlisis fiable de la elasticidad
desde una perspectiva econdmica rigurosa.
7.5. Estrategias de optimizacion de precios

Para fortalecer la utilidad del modelo Prophet aplicado en este trabajo, se desarrolld una
metodologia de andlisis complementaria que incluye el calculo dinamico de la elasticidad precio
de la demanda y un proceso de optimizacion de precios. A diferencia de la elasticidad tradicional,
que se calcula como la razdén entre el cambio porcentual en la cantidad demandada y el cambio
porcentual en el precio entre dos periodos consecutivos; es decir, comparando la venta actual frente
a la anterior y el precio actual frente al anterior, esta se asume como un valor Unico y estatico, y
parte del supuesto de que la relacion entre precio y ventas es constante en el tiempo. Sin embargo,
en contextos comerciales reales, especialmente en sectores con promociones tacticas,
estacionalidades marcadas o decisiones internas que afectan el precio, este enfoque puede resultar
limitado o poco representativo.

Con el objetivo de potenciar el uso del modelo Prophet como herramienta predictiva y de
apoyo a la toma de decisiones, se implementaron dos metodologias complementarias orientadas a
la estimacion del precio 6ptimo que maximiza los ingresos proyectados para los tres articulos en
estudio.

En primer lugar, se implementd un enfoque de optimizacién de precios mediante
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simulacion con modelo Prophet multivariado. Este enfoque utiliza un modelo previamente
ajustado con variables exdgenas, como el stock disponible, el precio promedio, los descuentos
aplicados, la semana estacionaria y el comportamiento semanal de las ventas; con el fin de generar
un conjunto de escenarios en los que el precio se modifica sistematicamente dentro de un rango
dinamico, definido por el comportamiento histérico. Para cada escenario, se recalculan las
predicciones de ventas y los ingresos proyectados, seleccionando finalmente el precio que
maximiza los ingresos esperados.

El segundo enfoque corresponde al modelo de optimizacion de precios mediante
simulacion lineal, caracterizado por su simplicidad y rapidez. A partir del precio promedio
historico, se define un rango fijo de variacion y, dentro de ese intervalo, se sustituyen
sistematicamente los valores del precio en el conjunto de datos. Para cada escenario, se generan
nuevas predicciones de demanda con el modelo previamente ajustado, y se calculan los ingresos
estimados multiplicando el precio por las ventas proyectadas.

A continuacidn, se muestra los resultados de los dos enfoques aplicados a cada uno de los

articulos seleccionados:



Figura 46. Comparativo de simulacion de precios

Optimizacion de precio aplicado al articulo 1

Preci

Escenarios Pares vendidos Ingreso recm.
Promedio
Informacién real (2023 y 2024) 39.026 | 3.450.564.565 88.417
Optimizacidn de precios con simulacidon multivariado 58.476 | 5.120.453.175 87.565
Optimizacidn de precios con simulacion lineal 39.379 | 3.776.009.648 95.888

Optimizacion de precio aplicado al articulo 2
Preci

Escenarios Pares vendidos Ingreso recm.
Promedio
Informacidon real (2023 y 2024) 35.687 | 2.090.666.676 58.583
Optimizacion de precios con simulacion multivariado 47.803 | 3.292.115.499 68.868
Optimizacion de precios con simulacion lineal 35.736 | 2.313.291.712 64.733

Optimizacion de precio aplicado al articulo 3
Preci

Escenarios Pares vendidos Ingreso recm.
Promedio
Informacién real (2023 y 2024) 20.467 | 1.755.271.994 85.761
Optimizacidn de precios con simulacion multivariado 28.186 | 2.535.604.807 89.959
Optimizacidn de precios con simulacion lineal 20.491 | 1.928.420.174 94.110
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El analisis de los resultados de los tres articulos (Figura 46), indica que, desde una

lo que hace que el enfoque de simulacion lineal sea, por lo pronto, el mas adecuado.

perspectiva ldgica y considerando las ventas historicas, el enfoque de simulacion lineal podria ser
el mas adecuado. Aunque ajusta los precios a niveles superiores a los reales, logra mantener las
ventas de pares muy cercanas a las observadas en la realidad, lo que tiene una justificacion mas
coherente en el mercado. La simulacion multivariada, en cambio, sobreestima los ingresos al
presentar una relacion ilogica entre el precio y las ventas, ya que no tiene sentido que un precio
mas alto incremente las ventas. En este contexto, la simulacién lineal sugiere que no seria necesario
aplicar tantos descuentos, ya que los articulos podrian venderse sin rebajas, lo cual no solo
optimiza los ingresos, sino que también favorece el valor de la marca. Al no depender de

descuentos constantes, la marca logra mantener su percepcion y su posicionamiento en el mercado,

Es importante tener en cuenta que ambos enfoques de simulacion, tanto el multivariado
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como el lineal, se construyen sobre la informacidn histérica disponible, por lo que su validez
depende en gran medida de la calidad los datos reales utilizados. En particular, si los precios o
descuentos registrados historicamente fueron definidos sin una revision estadistica adecuada o sin
criterios técnicos claros, existe el riesgo de que los modelos, especialmente el multivariado,
aprendan patrones o relaciones incorrectas. Esto podria llevar a sobreestimar la demanda o los
ingresos proyectados, ya que el modelo se apoya en la coherencia entre las variables exdgenas y
los comportamientos pasados. Por otro lado, el enfoque de simulacion lineal, al no modelar
relaciones complejas y limitarse a sustituir sistematicamente los precios dentro de un rango fijo,
es menos sensible a posibles errores o distorsiones en los datos historicos. Esto lo convierte en una
alternativa mas robusta y confiable en contextos donde se sospecha que las decisiones comerciales

previas no estuvieron respaldadas por un analisis riguroso.
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8. EVALUACION DEL RENDIMIENTO Y PRECISION DEL MODELO DE
APRENDIZAJE ESTADISTICO

Una vez completada la etapa de analisis aplicado, centrada en la proyeccion de ventas y la
optimizacién de precios, el enfoque del estudio se dirige ahora hacia la validacion técnica del
modelo. El objetivo de esta fase es evaluar de manera rigurosa el rendimiento del modelo Prophet
en términos de precision, estabilidad y robustez, mediante una serie de pruebas especificas. Estas
pruebas permitiran determinar la idoneidad del modelo para su implementacion como herramienta
de apoyo en la toma de decisiones comerciales.
8.1. Prueba de Estrés por Volumen de Datos

Con el fin de evaluar la capacidad del modelo Prophet ante grandes volumenes de datos,
se realizo una prueba de estrés replicando el conjunto de observaciones (Figura 47). Esta
simulacion permitid6 comprobar su comportamiento sin comprometer la estructura ni la calidad de
la informacion. El modelo se ajustd correctamente, demostrando robustez computacional y
escalabilidad, aspectos clave para su implementacion en entornos productivos con historiales
extensos o datos en flujo continuo.
8.2. Prueba de Sensibilidad a la Volatilidad

Para evaluar la adaptabilidad del modelo ante datos inciertos, se simul6 una volatilidad
moderada afiadiendo ruido gaussiano (media cero, desviacion estandar de 10) a la serie original.
Esto emula fluctuaciones comunes por promociones, estacionalidad o cambios en la demanda. El
modelo Prophet se entrend sin errores, demostrando su capacidad para generar predicciones

confiables incluso en contextos inestables.
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8.3. Prueba de Manejo de Datos Faltantes

Para evaluar la robustez del modelo Prophet ante datos incompletos, se simul6 un 20% de
valores nulos asignados aleatoriamente en la serie temporal (Figura 49). Aun con esta pérdida, el
modelo se entreno sin errores, demostrando su capacidad para operar eficazmente en contextos

reales con registros faltantes por errores, inconsistencias o ausencia de datos.

8.4. Prueba de Eficiencia Computacional

Con el fin de evaluar la eficiencia computacional del modelo Prophet, se midio el tiempo
de entrenamiento utilizando una serie temporal compuesta por 104 observaciones,
correspondientes a un unico articulo durante un periodo de dos afos. El resultado fue un tiempo
de entrenamiento de aproximadamente 0.05 segundos, lo que evidencia una alta velocidad de

procesamiento en contextos de baja volumetria de datos.

8.5. Prueba de Determinismo del Modelo

Continuando con el proceso de pruebas, se evaluo la propiedad de determinismo del
modelo Prophet, entendida como la capacidad del modelo de generar resultados idénticos al ser
entrenado multiples veces con los mismos datos y parametros. Para ello, se entrenaron dos
instancias independientes del modelo con idéntica configuracion y conjunto de datos. Los
resultados predichos (yhat) en ambos casos fueron exactamente iguales, lo que confirma que
Prophet se comporta de manera deterministica en este contexto. Esta caracteristica es fundamental
para asegurar la reproducibilidad de los resultados, especialmente en aplicaciones analiticas donde

la trazabilidad del proceso es critica.
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8.6. Prueba de Integracion de Regresores Externos

Con el proposito de validar la capacidad del modelo Prophet para incorporar variables
explicativas externas, se realizd una prueba utilizando un regresor adicional simulado. Este
regresor binario fue integrado al modelo mediante el método add regressor. El modelo se entrend
exitosamente, sin errores de procesamiento, lo que demuestra que Prophet permite la inclusion de
variables adicionales que pueden capturar factores exogenos relevantes para la prediccion. Esta
funcionalidad amplia el potencial analitico del modelo y lo habilita para escenarios de mayor
complejidad estructural.
8.7. Prueba de Reentrenamiento con Datos Nuevos

Con la intencion de comprobar la capacidad del modelo Prophet para ser reentrenado con
datos nuevos, se desarrollé una prueba de actualizacion incremental. Para ello, se simularon
observaciones adicionales que fueron concatenadas al conjunto original. El modelo fue ajustado
nuevamente con esta serie extendida, sin presentar errores en el proceso de entrenamiento. Este
resultado valida la viabilidad del uso de Prophet en contextos operativos donde los datos se

actualizan periddicamente, como en entornos de monitoreo de la demanda.

Con base en las distintas pruebas que se realizaron (Figura 47), se concluye que el modelo
Prophet cuenta con las condiciones técnicas necesarias para ser implementado en el entorno
empresarial ya que ofrece precision, estabilidad y adaptabilidad. El modelo fue capaz de procesar
conjuntos de datos mas grandes sin presentar fallas, lo que confirma que puede usar alta cantidad
de registros de datos. También mantuvo predicciones estables incluso cuando se introdujeron
cambios aleatorios en los datos, lo que demuestra su buen desempefio en situaciones de

variabilidad. Frente a datos faltantes, Prophet logré entrenarse sin problemas, lo que es importante
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considerando que en la practica los registros no siempre estan completos.

En cuanto a rendimiento, el modelo mostré un tiempo de entrenamiento muy corto, lo cual permite
aplicarlo incluso cuando se necesite ejecutar varios modelos al mismo tiempo. Prophet también
pudo incorporar variables adicionales, lo que permite incluir factores externos que influyen en la
demanda. Por ultimo, se verifico que puede actualizarse con nueva informacion sin inconvenientes,
lo que es fundamental para trabajar con datos que se actualizan constantemente.

Figura 47. Tipo de prueba y resultado

Tipo de prueba Resultado

Modelo con muchos datos paso la
prueba

Prueba de sensibilidad a la volatilidad |Prueba con precio volatil: Ok
Modelo con datos faltantes paso la
prueba

Tiempo de entrenamiento:
0.05255126953125 segundos

Prueba de determinismo del modelo  |Prueba de entrada de datos: superada
Prueba de integracion de regresores  |Prueba de nuevos regresores:
externos superada

Prueba de reentrenamiento con datos
nuevos

Prueba de estrés por volumen de datos

Prueba de manejo de datos faltantes

Prueba de eficiencia computacional

Prueba de reentrenamiento: superada

En conjunto, estas pruebas muestran que el modelo basado en Prophet es una herramienta
confiable y versatil para realizar prondsticos de series de tiempo en el contexto empresarial para

el cual fue aplicado.
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9. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

9.1. Conclusiones

Este proyecto tuvo como objetivo principal analizar la relacion entre las variaciones de
precios y la demanda de productos en una empresa del sector calzado, con el fin de mejorar su
competitividad y sostenibilidad. A través de un enfoque metodoldgico que inicialmente se centrd
en la elasticidad precio-demanda, se identifico que los datos historicos no permitian calcular una
elasticidad confiable debido a la falta de condiciones estadisticas controladas en los cambios de
precios. Ante esta limitacion, el enfoque se redirigié hacia la proyeccion de la demanda utilizando
variables claves como el stock disponible, el precio promedio, los descuentos aplicados, la semana
estacionaria y el comportamiento semanal de las ventas, con enfoque en los productos de la
categoria escolar. Tras evaluar diversos modelos, se determind que el modelo Prophet, integrado
con regresores exdgenos, proporciond las mejores estimaciones de demanda, especialmente para
aquellos productos con venta alta y constante. Este modelo permitié simular escenarios futuros de
ventas para el afio 2025, brindando a la empresa una herramienta predictiva eficaz para la toma de
decisiones informadas y para adaptarse mejor a las dindmicas del mercado. Aunque el proyecto
enfrento limitaciones relacionadas con la falta de un sistema estructurado basado en la asignacion
inteligente de precios, los resultados obtenidos destacan la importancia de implementar un enfoque
estadistico adecuado en la fijacion de precios, lo que podria mejorar significativamente la
estrategia comercial de la organizacion. En resumen, la herramienta desarrollada ofrece una base
sOlida para anticipar la demanda y tomar decisiones mas acertadas en un entorno competitivo cada

vez mas dinamico.
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9.2. Trabajos Futuros

El presente estudio ha proporcionado valiosos conocimientos sobre la relacion entre los
precios y la demanda de articulos de calzado para una compaiiia de Retail. Sin embargo, existen
varias limitaciones y areas que pueden ser mejoradas en futuros trabajos. En primer lugar, la
imposibilidad de calcular una elasticidad precio-demanda confiable, debido a la falta de una
metodologia robusta para la asignacion de precios subraya la necesidad urgente de desarrollar una
estructura solida y estadisticamente validada para la asignacion de precios. Este es un paso
primordial con el cual la empresa podra tomar decisiones més informadas y precisas en cuanto a
la estrategia de precios. En este sentido, resulta crucial que la empresa avance hacia el desarrollo
de una estructura formal para la asignacion de precios, basada en criterios estadisticos y analisis
de datos, en lugar de continuar con el enfoque empirico actual. Esto permitiria establecer precios
de forma més coherente y alineada con el comportamiento real de la demanda, lo cual es
fundamental para aplicar posteriormente modelos de optimizacion mas avanzados. Una vez
implementada esta base estructurada, sera posible explorar técnicas mas sofisticadas, como
algoritmos de machine learning, para ajustar los precios de manera dinamica y estratégica,
respondiendo con mayor precision a las condiciones cambiantes del mercado.

Ademas, se recomienda que en el futuro se amplie el modelo de optimizacion de precios a
otras categorias de productos. Esto implicaria ajustar el andlisis y la estrategia segin las
caracteristicas particulares de cada grupo, adaptando el modelo para analizar articulos de diferentes
segmentos, como ropa, accesorios entre otros. Cada segmento podria presentar patrones de
demanda, elasticidad de precios y factores de mercado especificos que requeriran un enfoque
diferenciado.

En un horizonte temporal més cercano, también se podrian explorar nuevas variables
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exdgenas que mejoren la prediccion, como los cambios en las preferencias de los consumidores o
las dindmicas del mercado, lo que permitiria anticipar cambios en la demanda y ajustar la estrategia
de precios de manera continua y adaptable. En un horizonte de tiempo mas lejano, la
automatizacion de estos procesos mediante algoritmos de machine learning podria ser una
herramienta clave para actualizar dindmicamente las estrategias de precios en tiempo real, lo que
optimizaria la toma de decisiones a nivel empresarial y responderia con mayor rapidez a las
fluctuaciones del mercado.

Finalmente, este trabajo establece una base solida para futuras investigaciones que aborden
la mejora de la asignacion de precios y la proyeccion de la demanda, ayudando a la empresa a

responder de manera mas efectiva a las demandas del mercado.
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