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Prediccio de corbes d’elasticitat mitjancant

models ML
Judith Beltran Lépez

Resum- El projecte consisteix en trobar una bona solucioé per a poder calcular les corbes d’elasticitat
dels diferents productes ofertats a la companyia a nivell referencia, fent servir models de Machine
Learning. Al llarg del projecte, s’observa la construccié de diferents models tots amb el mateix
objectiu, predir la corba d’elasticitat a nivell referencia.

Un cop han estat construits els models, es calculen les diferents corbes d’elasticitat i es fa una
analitica i recerca sobre diferents possibles aplicacions en 'ambit de negoci que pot tenir aguest
treball per a poder ajudar a millorar algunes decisions dins de la companyia.

Paraules clau— Elasticitat, pricing, corba d’elasticitat, models de Machine Learning, sku, familia,
arbre de decisid, Gradient Boosting, referéncia

Resumen- El proyecto consiste en encontrar una buena solucién para poder calcular las curvas
de elasticidad de los diferents productos ofertados en la compania a nivel de referencia, utilizando
modelos de Machine Learning. A lo largo del proyecto se observa la construccién de diferentes
modelos todos con un mismo objetivo, predecir la curva de elasticidad a nivel referencia.

Una vez construidos los modelos, se calculan las diferentes curvas de elasticidad i se realiza un
andlisis i estudio sobre las diferentes posibles aplicaciones en el ambito de negocio que puede tener
este trabajo para poder mejorar algunas decisiones dentro de la compania.

Palabras clave- Elasticidad, pricing, curva de elasticidad, modelos de Machine Learning,
sku, familia, arbol de decision, Gradient Boosting, referencia

Abstract— The project consists of finding a good solution to calculate the elasticity curves of the
different products offered by the company at a reference level, using Machine Learning models.
Throughout the project, the construction of different models can be observed, all with the same
objective of predicting the elasticity curve at a reference level.

Once the models are built, the different elasticity curves are calculated, and an analysis and study
are conducted on the various possible business applications that this work can have in order to
improve certain decisions within the company.

Keywords— Elasticity, pricing, elasticity curve, Machine Learning models, sku, family, decision
tree, Gradient Boosting, reference

1] comercialitzacié de roba i accessoris de dona,
home i nens, va ser fundada a ’any 1984 per Isak Andic.
Cada any dins de Mango es dissenyen més de 18000
peces de roba i accessoris diferents, que pertanyen a
dues temporades diferents cada any, Primavera/Verano i
Otofio/Invierno, Mango té una preséncia a més de 102
paisos diferents arreu del mén.

INTRODUCCIO

ANGO [1]], una empresa multinacional espa-
nyola dedicada al disseny, la fabricacid i la
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I’equip de IT, que s’encarrega de les tecnologies de la
informacid i la comunicacid. Aquest treball en concret s’ha
realitzat amb la col-laboracié d’un dels equips que confor-
men IT dins de Mango. L’equip d’Advanced Analytics,
que és I’equip on treballen els diferents Data Scientists de
la companyia.

Al ser una marca internacional de fashion, existeixen
diverses squads dins de I’equip format pels data scientists,
com s6n 1’squad de pricing, I’squad de stocks, I’squad de
recomanacions i I’squad de producte.

Mango compta amb diverses eines per a poder treballar en
diferents projectes de data science, aquestes mateixes eines
es faran servir per a la realitzacié d’aquest treball:

* Databricks [2]], en aquesta plataforma es pot executar
en diferents clusters, préviament creats, i es fara ser-
vir per a executar els notebooks on estara el codi del
projecte.

* AWS [3], plataforma d’amazon amb diverses soluci-
ons al niivol, com pot ser emmagatzematge s3 [4], ba-
ses de dades, comput, Data Lake [5]], etc.

* Airflow [6]], orquestrador de tasques al cloud.

* CI/CD, fem servir programes com Jenkins [7] que és
un servidor open source per a la integracié continua.

* Confluence [8], plataforma on es documenta la feina
realitzada i es té centralitzada la documentaci6 de pro-
jectes per si es necessari consultar.

* Jira [9], plataforma on es tenen les tasques pendents a
realitzar i es pot fer un seguiment d’aquestes.

Concretament, I’equip de Pricing, equip on s’ha realitzat
aquest projecte, s’encarrega de fixar preus per a cadascuna
de les referencies, al llarg de les dues temporades de rebai-
xes que hi a anualment, i durant les diferents promocions
que realitza Mango al llarg de I’any, tant a Mango com
a I’Outlet, on es venen productes Mango pero fora de la
temporada.

Per a definir els preus és molt important tenir coneixement
de Delasticitat [[10] al preu, la variacié6 de la demanda
respecte al preu.

En un dia qualsevol, fora de promocions o rebaixes, es
venen a tot Mango unes 300 mil referéncies. Realitzar
un error del 20 per cent de la venta pot semblar baix
(per una previsié a nivell sku (Stock-keeping unit), que
correspon al codi de referéncia del producte), perd en el
cas plantejat correspon a predir unes 60 mil unitats més o
menys de les que realment es vendran, per tant, aquest error
ala previsio té un impacte significatiu dins de la companyia.

El calcul de I’elasticitat depen molt del nivell d’agregacid
a la qual calculem. Elasticitats molt agregades tenen
I’avantatge que et mostren una tendeéncia general, perd
tenen un error alt a nivell referéncia. El desavantatge de les
elasticitats a nivell referencia és la poca o nul-la estadistica
que té per punt de preu. Normalment, els equips analitics

de pricing utilitzen nivells entremitjos d’agregacid, com la
familia o tipus de producte del sku, codi de referencia, on
es té prou estadistica i una granularitat suficient.

Afortunadament, es pot arribar a calcular I’elasticitat amb
metodologies de Machine Learning, a nivell sku. Com es
fa? Hi ha una primera fase on 1’entrenament d’aquest mo-
del ML apren de les relacions entre les variables d’entrada
(stocks, preus, etc.) i la venta associada. I una segona fase
on s’aplica el model amb un nou dataset artificial on es fa
un scanning de tots els preus que es poden triar. D’aquesta
manera el model ML ens dona la relaci6 entre la venta i el
preu/descompte (la corba d’elasticitat). [11]

tal i com podem veure a la figura 1.
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Fig. 1: Corba d’elasticitat simulada on s’observa el canvi de
preu P en funci6 del canvi de demanda Q, p.ex: ventes

La resta d’aquest treball esta organitzat de la segiient
manera. A la seccié 2, veurem els objectius del treball.
La seccié 3 realitza una breu explicacié sobre que son
i perqué son utils les corbes d’elasticitat. La seccié 4
parla de les dades que s’han fet servir. Després en les
seccions 5 i 6 parla del model que s’ha utilitzat i de les
diverses implementacions. Per tltim les seccions 7 i 8,
realitzen una comparaci6 dels resultats i un petit analisi
d’aquests, i finalment a la seccid 9 s’expliquen els segiients
passos i ala secci6 10 tenim les conclusions de la feina feta.

L’ objectiu d’aquest TFG és desenvolupar un metode que
permeti calcular elasticitats a nivell sku. Per a assolir aquest
objectiu el treball s’ha dividit en tres blocs:

1. Primer Bloc: Coneixement de les dades i alternatives
d’algoritmes.

2. Segon Bloc: Construccié dels model de Machine Le-
arning.

3. Tercer Bloc: Extraccié de conclusions.

2 CORBES D’ELASTICITAT

Una corba d’elasticitat [12]], correspon a la relacié entre el
preu i la quantitat demandada, aquesta corba ens mostra
com la quantitat demandada pels compradors varia depe-
nent del canvi del preu, és a dir, sense canviar altres factors.

L’elasticitat és una mesura de sensibilitat o resposta de la
demanda davant canvis en els preus, si la corba és molt
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sensible a canvis, el producte és considerara elastic mentre
que si és poc sensible, estarem parlant d’un producte
inelastic.

La corba d’elasticitat recurs molt Util per als analistes en
el moén del retail [[13] ja que els permet realitzar diverses
accions com aquestes després d’analitzar-les.

* Predicci6 de la demanda, €s a dir predir com canviara
la demanda d’un producte segons el canvi de preu que
se li apliqui.

* Després d’estudiar la corba d’elasticitat poden fixar es-
trategies per a fixar els preus optims.

* Evaluar als competidors, i aixi identificar dins del mer-
cat noves oportunitats i reptes, aixi com ajustar els
preus i les promocions per a mantenir-se competitius.

Es a dir, la corba d’elasticitat proporciona informacié valu-
osa pels analistes dins del mén del retail, ja que els ajuda a
entendre la resposta dels clients davant d’un possible canvi
de preus i aixi, poder prendre decisions.

3 DADES UTILITZADES

En aquesta seccié es centrara en explicar les dades que
s’han utilitzat al llarg del treball, des de la construccié
del set de dades inicial (3.I) fins a un petit analisi que es
realitza (3.2)) per a tenir més visié de les dades amb les que
es treballaran al llarg del projecte.

Cal dir, que per a la realitzacié del treball ens centrarem a
fer servir les dades disponibles al Data Lake [5] del Outlet
de la companyia.

3.1 Construccio del dataset

Com s’esta tractant un problema que sera tractat amb
algoritmes de Machine Learning el set de dades que es
necessita construir, correspon a un conjunt historic de
dades en la que tinguem la informacié adient per a que el
model sigui capag d’aprendre a predir el target desitjat.

En aquest tenim 1’objectiu de predir corbes d’elasticitat
a nivell sku, per tant es necessita que la granularitat del
dataset sigui a nivell referéncia, per tant ens cal un historic
de referencies que han passat per 1I’Outlet, amb informacié
d’aquestes relacionades amb el target que es vol predir.

Com el que es vol, és que s’aprengui la relaci6 entre el preu
i la venta, el dataset ha de contenir variables relacionades
amb la venta i el preu com poden ser descompte, preu
inicial, preu actual, mark-up, que correspon al marge de
ganancia,etc. S’afegeix informacié relevant del producte
que ens sera Util per a un posterior analisis tant de les dades
com dels resultats obtinguts.

Quan s’han identificat les dades necessaries per al dataset,
es realitza una exploraci6 pel Data Lake, i s’invesntiga les
taules que es tenen a I’abast i que contenten la informaci6
necessaria per a la construccié del nostre dataset, després
de realitzar aquesta feina, s’implementa el codi necessari

per a la construccid d’aquest.

Finalment, quan el dataset s’ha creat i esta llest per a po-
der treballar amb la informacié que conté, s’escriu dins del
bucket de I’squad a s3.

3.2 Analisi de les dades

Després de construir i emmagatzemar el dataset a s3, es
realitza un breu analisi de les dades amb les que es treballa,
per a tenir un set de dades que sigui més facil treballar
reduim tot 1historic construit en el apartat anterior (3.1)) i
ens quedem amb 1’any 2022.

Les figures 2 i 3 mostren la distribucié de les ventes durant
tot I’any, treballar amb un any d’historic, no afectara als
nostres resultats, ja que es vol predir I’elasticitat al llarg de
les promocions d’Oulet i aquestes tenen una durada de 4
setmanes.

A les grafiques es pot observar que depenent de 1’época de
I’any en la que ens situem els clients compren un tipus de
roba o un altre.

Aixi com també es capturen amb ’historic de les dades
els pics de ventes que corresponen a diferents promocions
realitzades com s6n epoques de Rebaixes o Black Friday,
on tal i com es pot observar en ambdues imatges les ventes
incrementen significament.

Per tant, després d’haver visualitzat aquestes grafiques i
tenir uns coneixements millors sobre les dades construides,
sabem que el nostre historic capta quan es realitzen els pics
de ventes degut a promocions i capta 1’estacionalitat, és a
dir, la roba que els clients compren depenent de 1’época de
I’any en la que estem.

Per a poder aprofundir coneixements sobre les dades amb
les que es treballara, a més de les grafiques que s’han
comentat anteriorment, extreiem unes estadistiques sobre
aquest dataset com les segiients:

* 744.975 observacions amb 21 columnes diferents que
ens proporcionen informacio.

* Treballem amb un total de 5 temporades diferents.
* Estem treballant amb 17.540 referencies diferents.
* A loutlet veiem 57 preus d’inici diferents.

¢ Estem treballant amb 13 families.

4 MODEL DE MACHINE LEARNING

Per a la realitzaci6 del treball, s’ha trobat adient treballar
amb algoritmes de Gradient Boosting [14]], algoritmes
de Machine Learing que es poden utilitzar per a tractar
problemes tant de regressié com de classificacio.

Més concretament, 1’algoritme que es fara servir és el
LightGBM [15] [16l, que destaca per la seva velocitat,
eficiencia i capacitat de treballar amb grans conjunts de
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Ventes de MANGO Outlet al 2022 per familia

Ventes Brutes

10 20

Setmana ISO

Fig. 2: Distribuci6 de la quantitat d’unitats venudes dins de Mango Outlet depenent de la setmana de 1’any 2022 segons

el tipus de temporada de cada referencia.

Ventes de MANGO Outlet al 2022 per tipus de temporada
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Fig. 3: Distribuci6 de la quantitat d’unitats venudes dins de Mango Outlet depenent de la setmana de 1’any 2022 segons

el tipus de familia de cada referencia.

dades, amb moltes caracteristiques a més a més, destaca
pel seu poc temps de resposta tant a ’hora d’entrenar com
a I’hora de predir.

Al lightGBM, com a parametre es poden passar diversos
hiperparametres, parametres que es fan servir per a contro-
lar el proces d’aprenentatge. Per a trobar aquells que sén
optims, es fa servir Optuna [17].

Una de les principals diferencies del LightGBM, respecte
altres algoritmes GBM correspon al creixement dels arbres
de decisions que formen el model, en el cas del LightGBM,
el creixement és Leaf-wise, com s’observa a la figura 4, que
correspon a que a la hora de dividir els nodes, en comptes
de dividir-lo per totes les caracteristiques possibles, es
selecciona la caracteristica que proporciona la major
reduccié de la loss function, aixo permet al LightGBM
construir arbres més profunds i precisos.

En canvi, la resta de models GBM presenten un creixement
level-wise dels seus arbres de decisions, és a dir, totes les
caracterisiques es divideixen alhora.[18]]

Abans d’implementar el codi, es miren els avantatges i des-
avantatges [[19] d’aquest model per a tenir-los en compte
posteriorment. Alguns dels avantatges del model que es fara
servir son els segiients:

* Alta velocitat d’entrenament i prediccio, el model esta
dissenyat per ser altament eficient respecte a la veloci-
tat, gracies a les tecniques que fa servir com la seva es-
tructura dels arbres de decisions i el mostreig de dades

oo 0 " o
o o0
o0

»

Leaf-wise tree growth

Fig. 4: Arquitectura del LightGBM, algoritme basat en ar-
bres de decisié amb creixement leaf-wise

basat en gradients per a aixi, poder accelerar el proces
de construccié de models. Aquestes optimitzacions
permeten al LightGBM que processi rapidament grans
volumns de dades i realitzi prediccions amb rapids
temps de resposta.

* Precisi6 i rendiment superior, LightGBM ha demostrat
que pot oferir resultats d’alta precissié i un rendiment
competitiu en comparacié amb altres algoritmes d’a-
prenentatge automatic. La seva estructura optimitzada
i la seva capacitat per a capturar relacions complexes
permeten models més precisos i més robustos.

A més, I’algoritme incorpora tecniques de regularit-
zacio per a evitar 1’overfitting, la qual cosa també €s
contribueix al model amb la seva precissié

 Capacitat per a treballar amb grans conjunts de dades,
I’algoritme és conegut per la seva escalabilitat, gracies
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a les tecniques que fa servir el model esta capacitat per
a entrenar models amb dades massives sense compro-
metre la seva precissio.

Pel contrari, aquest algoritme també presenta alguns desa-
vantatges com son els segiients:

e La gran capacitat de modelatge que presenta
LightGBM es basa en la seva estructura d’arbre
de decisi6 Leaf-wise i la seva manera de treballar
que consisteix en minimitzar la funcid de loss. Si als
arbres sel’s permet que creixin sense restriccions o
s’ajusten massa a les dades d’entrenament és possible
que el model s’ajusti molt als patros apressos durant
I’entrenament i no aconsegueixi generalitzar, per tant
pot causar overfitting.

* Alta sensibilitat al soroll i dades atipiques: per la seva
natura d’expansi6 per fulles, 1’algoritme presenta una
tendencia a ser més sensible al soroll i dades atipiques
respecte altres algoritmes de Gradient Boosting, aix0
es degut a que busca dividir els nodes en funcié de re-
duir la loss, les dades de soroll o les dades poc comu-
nes poden tenir un impacte desproporcionat en aques-
tes decisions, aquesta sensibilitat pot portar a un alt
risc si el dataset conté dades poc comunes o dades amb
soroll.

e Major temps de configuraci6 dels hiper-
parametres,parametres utilitzats per a controlar el
proces d’aprenentatge , ja que l’algoritme ofereix
un ampli llistat d’hiperparametres amb la finalitat
d’ajustar i optimitzar el model. Aix0 presenta més
flexibilitat i control sobre el model que s’esta imple-
mentant per0d també pot acabar sent un problema degut
afi temps que s’ha d’invertir per a la configuracié
adequada d’aquests. Comparant, amb algoritmes més
simples amb menys hiperparametres la configuracié
pot ser més complexa i requerir més experimentacio
addicional per a que els resultats obtinguts siguin els
millors.

5 MODELS CONSTRUITS

En aquesta secci6 explicarem els dos tipus de models que
s’han implementat per a predir la corba d’elasticitat.

La primera implementacié correspon a la construccié d’un
model, en el que el target és la venta bruta, per tant haura de
ser capag de predir la venta de les referéncies segons el preu
amb el que es ven (5.1)), en canvi, la segona implementaci6
consisteix a un model, on el target a predir és la variacié de
I’elasticitat de cada referéncia respecte a la familia a la que

pertany (5.2).

5.1 Primer model construit

L’objectiu inicial és predir corbes d’elasticitat a nivell
sku, per a realitzar aquesta tasca, s’ha decidit realitzar uns
primers models de Machine Learning que consisteixi en
predir la venta bruta de cada referéncia en funcié de preus
diferents.

Per a realitzar aquesta tasca, com predir la venta bruta és
una feina complexa i a més, mai es pot estar segur de les
prediccions d’un model, per tant la idea és realitzar un
interval per a que els usuaris del model tinguin la decisi6é
final de la predicci6 realitzada.

Per aix0 implementem una regressié a diferents quantils
[20] [21] [22]], en aquest cas hem implementat tres models
diferents un model de regressié al percentil 5, aquest model
abarcara el 5 per cent de les dades, un altre model de
regressio al percentil 95, aquest abarcara el 95 per cent de
les dades, aquests dos models ens donaran com a referéncia
el rail superior i inferior de les predicciéns. També, tindrem
les prediccions del model al 50 per cent que servira com a
comparatiu.

La primera tasca a realitzar, és dividir el set de dades inicial
en dos subsets de dades, un primer d’entrenament i un altre
de validacid, en el de validacié agafem 4 setmanes, ja que
és el que coneixem que duren les promocions. Un cop
divididits es crea una funcié que consisteix en entrenar els
models a diferents quantils.

En aquest primer entrenament aprofitem per a fer servir op-
tuna per a trobar els millors hiperparametres que farem ser-
vir en cadascuna de les execucions del model.

Un cop entrenats els models creem una funcid, que realit-
zi el predict amb el set de test que hem creat préviament, i
calculem el WMAPE (Weighted Mean Absolute Percent Er-
ror), qua assigna el pes corresponent a cada item depenent
del volum de ventes de cadascun d’aquests. Obtenim els
segiients resultats:

TAULA 1: RESULTATS WMAPE

Quantil 5
36%

Quantil 50
41%

Quantil 95
64%

Les metriques observades, son les esperades, ja que durant
una setmana per a una referéncia, no és molt comu que
hi hagi molta quantitat de ventes per referéncia, per tant
quan estem en un quantil baix, I’error és menor, ja que en
proporci6 prediu que es vendran menys unitats que el que
fan els models a quantils superiors.

En aquest model, no ens fixarem gaire en 1’error ni el
tindrem en compte, ja que 1’objectiu és arribar a una corba
d’elasticitat fiable. Tot i aixi, les metriques obtingudes sén
semblants a metriques ja observades en altres projectes de
la companyia.

Quan tenim aquesta primera part realitzada, tornem al
dataset previ a la separacid i es reentrenen els models amb
aquest dataset inicial. Al acabar I’entrenament dels models,
agafem una mostra nova amb dades de quatre setmanes i
sobre aquestes dades es realitza un creuament de totes les
referéncies amb tots els preus disponibles per a 1’Outlet i
s’eliminen tots aquells escenaris on la referéncia passa a
tenir un preu més elevat que a I’inici del seu cicle de vida
dins de I’Outlet i modifiquem variables relacionades amb
el preu, ja que el preu ara tindra un valor diferent.
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Un cop tenim aquest dataset preparat, el que realitzem
és un predict amb cadascun dels tres models préviament
entrenats. Amb aquests resultats no podem realitzar una
validaci6 ja que no tenim el groundtruth del que va passar
per a una Unica referencia a més d’un tnic preu.

Quan tenim aquests resultats és realitza un processat de les
dades per a poder calcular unes corbes d’elasticitat amb
aquests resultats, el processat del que parlem consisteix en
els segiients passos:

1. Juntem tots els resultats en una Unica taula amb infor-
maci6 adient per al dataset.

2. Decidim 1’agregacié a la qual volem veure els resul-
tats.

3. Depenent de I’agregacié escollida, s’agafa la venta
sense descompte d’aquella agregacid, ja sigui a nivell
familia o a nivell referéncia.

4. Finalment, calculem el ratio del que creix la venta res-
pecte a cada descompte.

Al finalitzar el processat de les dades, ja podem visualitzar
les corbes d’elasticitat, calculades. En aquest cas hem triat
realitzar el calcul a nivell de familia, per tant realitzem
uuna grafica per a cadascuna de les families disponibles.

Familia: 10.0

Sales ratio

00 01 0.2 03 04 05 0.6 07 08
Discount

Fig. 5: Corbes d’elasticitats als diferents quantils per a la
familia 10

A les figures 5, 6 i 7 podem veure com a punts dins de les
grafiques les diferents prediccions que ha realitzat el model
per a cadascuna de les referéncies que formen part de la
familia, en un color blau fosc es pot veure les prediccions
que ha realitzat el model al quantil 95, en un color blau
cel, el model al quantil 50 i per dltim en color ver les del
quantil 5.

Pel contrari, les rectes representen la corba d’elasticitat
agregada a nivell de la familia i és el que analitzarem
posteriorment.

S’ha repetit el mateix proces explicat perd amb uns quan-
tils 25 1 75, tal i com podem veure a la figura 8, i els ja
implementats anteriorment, i s’ha realitzat la grafica, per a

Familia: 17.0

Sales ratio

_J/

00 01 02 03 04 05 06 07 08
Discount

Fig. 6: Corbes d’elasticitats als diferents quantils per a la
familia 17

Familia: 20.0

Sales ratio
L)

o

00 01 02 03 04 05 06 07 08
Discount

Fig. 7: Corbes d’elasticitats als diferents quantils per a la
familia 20

poder comparar amb els resultats anteriors, és veu que les
observacions del model al quantil 25 s6n molt semblants al
quantil 50.

5.2 Segon model construit

Per al segon model, el que es fa, és canviar el target,
per a tenir una altra opcidé de predir I’elasticitat de les
referencies. En aquest cas el target, és a dir, la variable que
es vol predir, passa a ser la diferéncia d’elasticitat de les
referencies respecte 1’elasticitat observada de la familia a la
qual pertanyen.

Per a la realitzacié de la tasca, cal modificar el nostre
dataset fins a arribar a tenir la variable que es vol predir, per
a aquesta implementaci6 s’han de realitzar alguns calculs
amb variables ja presents dins del set de dades.

Un cop tenim el dataset amb les noves columnes ne-
cessaries per a realitzar aquest nou model, tal i com hem
realitzat en 1’apartat anterior (3.1)), dividim aquest set de
dades en dos, un d’entrenament i un altre de validacio.

A continuacid, entrenem una primera versié del model que
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Fig. 8: Corbes d’elasticitat per a la familia 20 amb cinc
quantils diferents

amb I’ajuda d’Optuna buscarem els millors hiperparametres
per a aquest segon cas. Un cop trobats, es crea una funcié
d’entrenament on simplement entrenem un model.

Aquest model, I’entrenem fent servir exactament les
mateixes features que al model construit anteriorment, aixo
es degut a que quan fem prediccions a futur no li podem
proporcionar informacié de 1’elasticitat de la familia per a
les futures setmanes, ja que no tindrem aquesta informacio.

Quan tinguem el nostre model disponible, el que es realitza
és un predict amb les dades que hem separat anteriorment
per a la validacié i calculem el wMAPE com a metrica
principal. Obtenint com a resultat un 35%.

Tal i com ens ha passat anteriorment, en aquests models de
pricing no és tant important el resultat de la metrica d’error
si no, el resultat de I’elasticitat. En aquest model que el que
fem és predir directament una diferéncia entre 1’elasticitat
general de la familia amb la d’una referéncia en concret, els
valors predits son valors que estan en un ordre de magnitud
molt baix.

Ara que ja es té un coneixement de que el model esta
predint valors amb sentit i que s’esta comode treballant
amb l’error amb el que es treballara, tornem a entrenar
aquest model amb el dataset inicial, és a dir, aquell que es
tenia abans de realitzar el split i amb els hiperparametres
trobats anteriorment gracies a Optuna.

Quan es té entrenat aquest model, que entrena amb més
historic i per aprendra més casos diferents i realitzara
una predicci6 a futur més acurada. Per tant, realitzem un
predict amb dades que el model mai ha vist.

Un cop tenim el predict, sabrem com és de diferent la
corba d’elasticitat de les referencies que formen la familia
respecte la corba observada d’aquella familia.

Per a representar graficament aquestes corbes noves, el que
es realitza és una grafica amb la corba d’elasticitat observa-
da a nivell familia, i es dibuixa un scatter plot on tenim a
cada punt del descompte el que es desvien les referencies

que formen part d’aquesta familia.
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Fig. 9: Desviaci6 de I’elasticitat de les refereéncies respecte
I’elasticitat de la familia 10 observada
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Fig. 10: Desviaci6 de I’elasticitat de les referéncies respecte
I’elasticitat de la familia 12 observada

Les figures 9, 10 i 11 mostren ’elasticitat observada a
la familia dins del periode en el que es realitzen les pre-
diccions, aquesta elasticitat per familia esta representada
mitjancant la linia de color negre que s’observa a les figures.

En canvi, els punts de color vermell, corresponen a la des-
viaci6 de I’elasticitat de les refereéncies respecte la familia a
la que pertanyen, predita fent servir el model implementat
als diferents nivells de descompte que es van observar en el
periode en el qual estem realitzant les prediccions.

6 COMPARACIO DE RESULTATS

Un cop tenim implementat les dues alternatives plantejades
per a predir I’elasticitat de les referéncies, procedim a
realitzar la comparativa de la feina realitzada.

El primer model, en el que predim la venta bruta a nivell
referéncia al llarg d’una setmana ens beneficia, gracies als
quantils, ja que com veurem al segiient apartat (7), tenir la
informacié de forma visible als diferents quantils pot ser
molt util per part de negoci per determinar les estrategies
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Fig. 11: Desviacid de ’elasticitat de les referencies respecte
I’elasticitat de la familia 16 observada

a seguir amb les promocions que es vol incorporar de cara
al client, ja que d’aquesta manera podra entendre millor
I’actuacié6 futura que fara el comprador.

En canvi, el segon model implementat on es predeix direc-
tament la variaci6 de cadascuna de les referencies respecte
I’elasticitat real observada de la familia a la qual pertany,
no podem decidir quina sera 1’actuacié que realitzara el
client quan vagi a comprar a la botiga.

Pero gracies a veure quina és la diferéncia entre la familia
i una referéncia, si que pot ajudar per a saber de cara
a determinar una promocid, si hi ha algun producte en
concret que no es comportara com la tendéncia de la familia
a la qual pertany.

Per tant, tot i a estar realitzant una previsié de diferents
valors, en els dos casos podem acabar visualitzant unes
corbes d’elasticitat amb el comportament de la referéncia
/o agregaci6 desitjada de productes, per a tenir en compte
a la hora d’implementar una promocio.

7 ANALISI DE LES CORBES

Per a comparar les elasticitats [23] [LO] al llarg dels
diferents quantils implementats, el que s’ha de realitzar és
identificar semblances i/o diferéncies entre tots els quantils,
1 mirar aquells casos especifics on les elasticitats formen
una corba diferent al llarg de tots els quantils.

Comparant les elasticitats a cada quantil es pot entendre la
sensibilitat del preu a diferents rangs.

Per a futures optimitzacions, tenint en compte I’elasticitat
observada a diferents quantils, per a referéncies amb alta
sensibilitat als quantils baixos sén aquelles rederencies que
han de ser considerades per a que entrin a les promocions,
rebaixes o campanyes de marqueting. Pel contrari, amb
aquelles referéncies amb poca sensibilitat als quantils alts,
son referencies que s’ha de considerar deixar marges alts,
ja que es seran venudes sense cap problema.

Per tant els processos a seguir un cop tenim les grafiques
amb les diferents corbes d’elasticitat als diferents quantils
amb 1’agregaci6 desitjada, per I’analista encarregat de de-
terminar els preus per a una promoci6 sén els segiients:

¢ Identificar aquelles agregacions amb major sensibilitat
al preu per als quantils més baixos, aixo €s un indi-
cador que els clients finals responen davant els canvis
als preus i per tant, aquesta variaci6 del preu fara que
la demanda augmenti. Per tant amb aquests grups de
referéncias és on s’haurien d’aplicar promocions més
agressives i realitzar campanyes de marketing sobre
aquests items, ja que al promocionar-los davant el cli-
ent estas augmentant la possibilitat de compra.

* Mantenir marges més alts per a aquelles agregacions
amb una sensibilitat menor al preu en quantils més alts,
aquelles referéncies que mostrin una menor sensibili-
tat al preu en quantils més alts vol dir que els clients
responen menys al canvi de preu per a aquest producte.

Per tant, com el client sabem que comprara igualment,
independent del seu preu, és en aquest cas on s’ha d’a-
profitar per a mantenir marges de benefici menys alt,
fent que aquestes referéncies no entrin en promocions,
per a justificar aquest fet, es pot seguir una estrategia
de marqueting i posicionar aquests productes com ar-
ticles de luxe. D’aquesta manera, ens estarem dirigint
als clients que estiguin disposats a pagar una quantitat
més elevada, pel fet de portar un article d’alta gama.

Quan tenim el cas que I’elasticitat és major a quantils
baixos, vol dir que les variacions que tinguin aquestes
referéncies en el preu, tindran un impacte significatiu amb
la demanda d’aquests productes, quan aquests productes es
trobin amb alts descomptes.

Per tant, abans d’implementar qualsevol tipus de promocid,
s’ha de estudiar I’impacte que tindra i quins sén els produc-
tes Optims que han d’entrar en la promocid, ja que depenent
de la corba d’elasticitat que tinguin aquells productes, s’ha
d’aplicar un descompte o un altre, o fins i tot una campanya
de publicitat o una altra.

Per I’altra banda, en el segon cas plantejat, on tenim la
diferéncia d’elasticitat d’una referéncia en concret respecte
de la seva familia en la qual s’agrega, 1’equip de negoci pot
prendre decisions potencials respecte possibles promocions
a implementar.

Quan tenim el cas que un model dins d’una familia
molt elastica és poc elastic, sabrem que aquest model es
vendra molt sense cap tipus de descompte aplicat, per tant
possiblement aquest model pot ser exclos de la promocid
planejada.

En canvi, si tenim el cas contrari, que en una familia
molt elastica, hi existeix un model molt més elastic que la
familia, és en aquest model on s ha de ficar els descomptes
més alts, ja que trigara més en vendre.

Pel contrari, en el cas on tenim families poc elastiques, €s
a dir, per molt que canvii el preu, la demanda no variara
significativament, com a familia seria les families que
s’hauria d’intentar maximitzar el marge, ja que el client
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final comprara igualment el producte.

Tot i aixi, si en families inelastiques de cop i volta, hi
ha una referéncia on I’elasticitat creix significativament
respecte la familia, aquella referéncia hauria de variar
la promocié que se li ha aplicat a la familia, i hauria de
tenir un descompte més alt, per a poder aixi, augmentar la
demanda final.

Finalment, si tenim families poc elastiques i tenim dins
d’aquesta familia un producte on I’elasticitat resultant
que prediu el model és encara menys elastica que la de la
seva familia, aquest model és un clar exemple de models
que s’han de promocionar com model especial, i tenir un
descompte nul o poc elevat.

Per tant, un estudi de les corbes d’elasticitat que prediu el
model és un estudi molt util per als analistes de pricing,
dins del sector del retail, ja que poden extreure conclusions
del que passara en una futura promocid, depenent del nivell
de descompte que implementin.

Per afegir, gracies a un estudi previ de la corba d’elasticitat
es poden definir campanyes de marqueting i publicitat que
poden beneficiar a la companyia.

8 PROPERS PASSOS

Per a properes iteracions del projecte, s’han de compartir
els resultats obtinguts i els analisis realitzats amb els
analistes de Pricing i els companys dins de Mango que
s’encarreguen de 1’Outlet per a veure quines son les estra-
tegies a seguir amb aquests nous coneixements adquirits de
cara als clients.

Un cop compartits els insights obtinguts, ens agradaria
acabar de complementar el forecast realitzat amb una
optimitzacié, per a trobar el preu Optim al que s’han
d’ofertar els productes segons les seves respectives corbes
d’elasticitat previament calculades, tal com s’ha explicat
préviament en aquest treball.

Per a la realitzacié de la futura optimitzacid, ens agra-
daria probar metodes innovadors com és el metode de
Ford—Fulkerson [24]], que consisteix en trobar el maxim
en una xarxa de fluxe, ja que 1’objectiu com a companyia
és trobar el preu adient de cadascun dels productes en una
promocié que aportin a la companyia el maxim benefici.

A continuaci6 s’adjunta el pseudo-codi:

Tenint com a cami tots els possibles preus que pot tenir
una referéncia de cara al client final i com a node final
el benefici total per a la companyia, aixi doncs, depenent
del cami resultant de 1’algoritme s’implementaran els
preus que portin al cami que té com a resultat els maxims
beneficis per a I’Outlet de la companyia.

Per tant, per a poder finalitzar la feina comencada, s’hau-
ria d’optimitzar aquelles referencies que es consideren po-
tencials per a la promocid, pel contrari aquelles referéncies

Algorithm 1: Algoritme de Ford-Fulkerson

Entrada: Red de fluxe GG, node inicial s, node final ¢
Sortida : Fluxe maxim

Inicialitzar el fluxe a totes les arestes G a zero;

while Existeix un cami creixent des de s fins a t en la
xarxa residual do
Trobar el cami creixent des de s fins a ¢t en la

xarxa residual;

Determinar la capacitat residual minima c,,,;,, al
llarg del cami creixent;

Actualitzar el fluxe en cada aresta del cami
creixent sumant c,,,;,, a las arestes directes i
restat ¢, a les aristes inverses dins de la
xarxa residual;

Calcul del fluxe maxim sumant els fluxes que surten
del node final dins de la xarxa residual;

que per I’elasticitat que presenten es vendria igual, no cal-
dria que entressin dins del proces d’optimitzacid, ja que la
millor estrateégia seria mantenir preu, per a maximitzar el
marge.

9 CONCLUSIONS

Al llarg del projecte s’ha comprobat la importancia d’a-
nalitzar les corbes d’elasticitat abans d’implementar una
promoci6 dins de la companyia, doncs estudiant 1’elasticitat
és pot saber quina és la estrategia a seguir per a cadascuna
de les promocions, ja que gracies a aquest estudi, pots saber
quines referencies son les adients per a promocionar o per
mantenir preu.

Dels aprenentatges més importants adquirits és que €és
important tenir coneixement de ’elasticitat a diferents
quantils, ja que a partir d’aquesta informaci6, podem repre-
sentar graficament la corba i extreure noves estrategies que
abans no es coneixien.

S’ha apres la importancia de tenir la variacié d’una re-
feréncia respecte el seu grup de referéncies, en aquest
cas, la familia, ja que no sempre tots els productes que
formen una familia actuaran de la mateixa manera, si no,
que hi haura excepcions que hauran de ser tractades de di-
ferent manera si el que es vol és obtenir els millors resultats.

Per tant, aquest treball ha servit per a aprendre una nova
manera de calcular corbes d’elasticitat a nivell referéncia,
a més de les seves possibles aplicacions a nivell de negoci,
que estarem implementant dins de Mango.

Un cop finalitzat el treball, ens adonem de la importancia
que representa tenir aquesta informacié a la minima granu-
laritat possible, en aquest cas el sku, ja que abans d’imple-
mentar una promocio, ens podem avancgar i prendre decisi-
ons a nivell de referencia que poden fer millorar el benefici
final.
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