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Introduccion

La globalizacién ha ampliado las cadenas de suministro a nivel mundial, aumentando tanto el consumo como la complejidad de la distribucion
de productos y servicios. La eficiencia en este sistema complejo es critica, requiriendo herramientas avanzadas para optimizar el uso de
recursos y minimizar las pérdidas. Entre estas, los sistemas de prediccién de demanda son fundamentales para evitar el exceso de inventario y
las oportunidades de venta perdidas, ayudando a reducir costos significativamente. En el sector minorista, la precision de estas predicciones en
el nivel mds detallado es vital debido a su impacto econdmico directo. Sin embargo, el andlisis de prondstico de demanda afronta el desafio de
errores inherentes al no considerar las correlaciones entre los diferentes niveles jerdrquicos, lo que hace esencial la implementacion de técnicas
de reconciliacién de prondsticos (Bradlow, 2017), (Senge, 2022), (Hyndman, 2011).

Metodologia y materiales

Se utilizaron tablas de una base de datos SQL pertenecientes a un cliente de BlueYonder anonimizados por politicas de privacidad y confidencialidad. Las caracteristicas y las
ventas histdricas se utilizaron para los modelos utilizados. El prondstico del producto LDE se utilizaron como base para evaluar los resultados.

Los modelos utilizados para evaluar el prondstico base son XGBoost (Newbold, P., 1983), CNN (Albawi & et. al. 2017) y SARIMA (Newbold, P., 1983). La técnica de agregacion a
utilizar es la reconciliacién jerdrquica propuesta por Hyndman (2011).

10000 : : Conjunto de datos histérico
8OO0 . : . . .::‘.
saa0 o et ST TIE Esta grdfica muestra las ventas agregadas para las
R 5, e 1««‘**,-{‘,-:;.;, ¢ m;" ’ ’"”"‘";a-':ﬂ% combinaciones utilizadas en este trabajo. Se puede apreciar
2000 _z-u .,,g‘-’a{’w ,,.vf . ":.‘-:* " % ‘i{ ‘I: : ) s ] }'.‘ﬂ"' . e i -..._ 7y . _
oot ,.- : - & 4 un comportamiento ciclico y temporal con algunos datos
Jjg?u M 21819 M 2%2?0 1 2%21 M - ‘ Otiplcos
Date
Formato de datos Date P_ID Lo Product Name PG1 PG 2 PGE PG4 Latitude Longitude  Region Event Name Event Type Max Temperature Min Temperature Sales  Predictions
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Modelo base: LDE
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utilizados y la técnica de agregacion por reconciliacion de jerarquia.
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Resultados

Los 3 modelos utilizados agregados por medio de suma, demostraron un error mayor al del 10% de error absoluto medio ponderado comparado con los resultados de LDE. El
proceso de reconciliacion de predicciones demostro, sin embargo, un incremento en las métricas agregadas a nivel total del modelo. Utilizando la técnica, se logré superar los
resultados base en promedio por mds del 3%.

Sin embargo, el proceso utilizado para corregir las predicciones a niveles superiores de jerarquia utiliza mds recursos computacionales que se tienen que considerar al momento
de realizar el prondstico jerarquico.

WMAPE  LDE XGBoost  XGBoost Rec CNN CNN Rec  SARIMA SARIMA Rec
Tabla de Total 0.904 1.11 0.86 1.21 0.89 1.33 1.15
Resultados PG1-Region 1.02 1.15 0.94 1.27 0.94 1.37 0.99
PG2-Region 1.01 1.14 0.94 1.25 0.96 1.35 0.98
Conclusiones

Se concluye que el uso de reconciliacion de prondstico jerdrquico para series de tiempo de demanda en la
industria de mercado minorista (retail) demuestra afiadir un valor agregado al momento de describir el
rendimiento de un modelo predictivo a niveles de agregacion superiores al granular que se utilice (en este
trabajo se utilizé un nivel de granularidad de producto-tienda-dia).

Se recomienda en un trabajo futuro comparar los tiempos de ejecucidén de generar prondstico de series de
tiempo a distintos niveles jerdrquicos comparado con calcular la reconciliacion de las predicciones
granulares.
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