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Acerca de End-to-End Analytics Lo
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= Empresa consultora
especializada en analitica de ~ N\

cadena de abastecimiento .E?frfﬁzga i 2005
= Clientes incluyen #1 o #2 en > [BESEE ) [FRIB A, G
firmas globales en los rubros: Equipo
o Automotora o Busqueda internet = 55 profesionales
o Bebidas y Alimentos o Semiconductores * Antecedentes:
o Bienes de Consumo o Cosméticos :I\P/Ircoléltr:?/gai?ﬁe
o Productos Médicos o Tecnologia - Hewlett Packard
_ - Nestlé
= Publicamos extensamente en: etc.
E&;r:;;ls '@?H = Otras Credenc?ales
Review A A E’im; = Patentes multiples
= Ensefiamos en Stanford

MITSloan [nerfaces | cleERley y
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Que Significa “Big Data”? oo

ANALYTICS

“Conjuntos de datos que son tan grandes o complejos que el software
tradicional de procesamiento de datos es inadecuado para tratar con ellos”

o1
AV

Volumen Velocidad Variedad
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Qué Significa “Analytics”?

Nuestro enfoque
Prescriptivo

Predictivo
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¢Que
deberiamos
hacer?

¢, Que pasara?

¢, Que paso?
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Qué Significa “Machine Learning”? -3
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“Dar a las computadoras la capacidad de
aprender sin ser programadas explicitamente”

DEEP LEARNING APPROACH

Errors
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Gartner Hype Cycle
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Gartner Hype Cycle for Emerging Technologies, 2016

/

Expectations

» | Machine Learning
SOUIVE EXpRR Acvigors C)k.)o Software-Defined Security
Connected Home .
O Autonomous Vehicles

Blockchain
O (O Nanotube Electronics

Smart Robots
Micro Data Centers O OSoftware-Deﬁned Anything (SDx)

Gesture Control Devices O
loT Platform )
Commercial UAVs (Drones) O)
Affective Computing O)
Smart Data Discovery )
Virtual Personal Assistants O
Brain-Computer Interface O
O Conversational
Volumetric Displays O User Interfaces
Smart Workspace )
Personal Analytics O)
O Human
Quantum Computing (@) Augmentation
Data Broker PaaS O
(dbrPaas)o Neuromorphic Hardware
O Context Brokering
O 802.11ax
© General-Purpose Machine Intelligence
© 4D Printing
OSmart Dust

O Natural-Language Question Answering

OEnterprise Taxonomy and
Ontology Management

O Virtual Reality
QO Augmented Reality

Peak of
Inflated
Expectations

Trough of
Disillusionment

Innovation

THgger Slope of Enlightenment

Plateau will be reached in:
@ less than 2 years

@ 2to5years

O 5to 10 years

@© more than 10 years

As of July 2016

Plateau of
Productivity

Time
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Donde esta el Valor Economico e

para Empresas?

Descriptivo |

Predictivo

ANALYTICS

Tamano de los Datos
kB MB GB B

Prescriptivo

11111111

N O
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Stockout Cost (% of sales)
2 % 3 3 3 3§

W Coverage Profile & Static
o

Coverage Profile Only
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Subasta de Terrenos: o
Situacion

vvvvvvv

end-to-end
P e \_j
Colombial 5 T 1 suminame
o, o g’ ANALYTICS
g “fienes
r ftenee Para Maranhix s Parobe
L Ny ce 8

1 -
2 " e
* Inversionista compro 38,000 L RS
hectareas de tierra

| e
1 e
Iy .
\ A \\
. . . 1 N
= [rrigar & vender a agroindustria .‘ N
\ \\
= Opcion simple: 3
| N
o Dividir en lotes !
o Subastar cada lote al \‘ |
postor que ofrece mas \
! - = [ B5b
= Opcion complicado: ' /3 R
11 . .y 1 E||52-|az;
Subasta Combinatoria”... el

© End-to-End Analytics 2013
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Subasta de Terrenos : &

Subasta Combinatoria

» Subasta simple no maximizara

los ingresos “Ofrecemos $7,500 / ha.

por 4 de los lotes A1 — A12”

= Porqué no?
o Escala Eficiente Minima

O AdyacenCIa . A2 N\ A3 KEA, A5 A6\ AT | A8 ) i

= Solucidn: Subasta Combinatoria
o Permitir ofertas para paquetes

o Usado por FCC para vender
espectro en EE.UU

= Pero... quien a ganado cada lote? ~ j
“Ofrecemos $8,200 / ha.

por cualquier 3 lotes
\adyacentes en el Sector C”/

o Encontrar la combinacion de
ofertas que maximice
los ingresos
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Subasta de Terrenos: &

“Too Big” Data ANaLyrICS

* Proximo problema: podria haber
demasiado combinaciones

* Ejemplo:
o 100 ofertas — cuantas
combinaciones posibles?
o Respuesta: 1.26 x 1030

o Imaginense una
supercomputadora que puede
evaluar 1,000,000,000,000
combinaciones por segundo

o Imaginense que empezo cuando fue
formada la Tierra, hace 4 bn. de afos

o Seria <10% terminado
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Subasta de Terrenos : Intercambiando

Big Data por Big Analytics
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Subasta de Terrenos:
Results

= Qué significa Big Analytics aqui?

O

Page 16

Formular como Mixed Integer
Linear Program (MILP)

Codigo C# llamando
Gurobi Optimizer (se podria usar
CPlex, etc.)

Cutting Planes, Implicit
Enumeration & otros trucos

10 segundos con un laptop Core i7...

...vs. 40 billones de anos con
la supercomputadora

© End-to-End Analytics 2013

40 billones

de anos
Supercomputer

Big Data,
Small
Analytics

end-to-end

N

ANALYTICS

10

seconds
Laptop

Small Data,
Big
Analytics
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Ruptura en Tiendas

= Queremos detectar ruptura en
cualquier de 10,000 SKUs
en cualquier de 2,000 tiendas...

= ... automaticamente sin tener que
hacer un conteo manual

= Facil, verdad? Busca Inventario=0
en el sistema...

1800
1600
1400
pged Ruptura
1000
800
600
400
200

Inventario

PP A T G ALAMl ks,

n
.
B3
<
L
o
i

- a5

&
)
)
[
;

01/24/14
02/24/14
03/24/14
04/24/14
05/24/14
06/24/14
07/24/14
08/24/14
09/24/14
10/24/14
11/24/14
12/24/14 |
01/24/15
02/24/15
03/24/15 |
04/24/15
05/24/15
06/24/15
07/24/15
08/24/15 |
09/24/15
11/24/15
12/24/15 |
01/24/16
02/24/16
03/24/16
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Detectando Ruptura o
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S0 / El inventario parece ser 7 unidades, \ Stock
pero la realidad es cero — ruptura. =Sales
4577 mReceipts
w0 Para detectarlo, calculamos la probabilidad oSt Sees
de no haber vendido ninguna unidad,
35 - Qi tuviéramos inventario en el lugar correcto

30 -
25 -
20 -
A5

10

L

o . . .
R T I T T T i i A . R T A T SR T T T LA S R L - > AR A R
,\\x\ %\s\ o’\«,\ \9\-\) 3 K _O’\'»\ ’»\s\ ’»\x\ 1}\»\ “\x\ (_)\'\,\ b\x\ ’\\'»\ $\x\ D,\'»\ '&\s\ 5 O g ,1:\-»\ \/\\\ 'L\»\ ’5\'\,\ o A %\:\,\ g\-»\ O 'O’\'»\ \/\'»\ ’»\'\\ “)\-»\ oo ",\'\,\
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Informe Priorizada -
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“Si solo tienes tiempo para revisar 10 items, mire las primeras 10 lineas de este informe”

1,365 $ 153,342.50

Produto Tamanho Colecao Lambda Est_oque PR PIES S EGEL Pefda Vet
n Llnx- Venda vendﬂ . n Estimada (R$) L
000068 - DIAMOND MALL V15070194 - | 0215 - MESCLA 2V15 0.76 1 9/3/2014 26 15 $ 3,253.19
000053 - MORUMBI SHOPPING 114070112 - L 0003 - PRETO 3 PMT 0.86 1 0/8/2014 14 >
000068 - DIAMOND MALL V15170063 - | 0001 - BRANCO 3 PMT 0.42 6 8/15/2014 9 2,350.23
000053 - MORUMBI SHOPPING V15070215 - | 0004 - AZUL NOTURNO 2V15 0.64 1 9/7/2014 T jeriich
000053 - MORUMBI SHOPPING P13070002 - | 0215 - MESCLA 3 PMT 0.50 1 44 1 $ 2,151.00
000053 - MORUMBI SHOPPING 114070112 - L 0003 - PRETO 2 PMT 45 10 $ 1,813.50
000053 - MORUMBI SHOPPING V15070194 - | 0215 - MESCLA 2Vi5 ] 33 8% 1,796.14
000068 - DIAMOND MALL P14070012 - | 0003 - PRETO 2 PMT 9/7/2014 22 10 $ 1,674.03
000053 - MORUMBI SHOPPING A13210005 - ( 0706 - OCEANO V14 4 8112014 49 18 $ 1,586.07
000053 - MORUMBI SHOPPING V15070215 - | 0004 - AZUL NOTURNO 1 9/14/2014 15 78 1,474.74
000053 - MORUMBI SHOPPING P13070013 - | 0003 - PRETO 5 8/30/2014 30 9% 1,470.82
802402 - BT BELVEDERE P14070134 - | 0003 - PRETO 3 9/5/2014 24 63 1,356.47
802402 - BT BELVEDERE P14070/7' 5  9/10/2014 19 6% 1,330.61
000068 - DIAMOND MALL P1307, “ . . . . 6 9/12/2014 17 78 1,319.57
000065 - DIAMOND MALL  AL321 El sistema dice que tienes 6 unidades, 1 el 3 155 130300
000068 - DIAMOND MALL A132] r . 1 8/22/2014 38 14 $ 1,238.40
000053 - MORUMBI SHOPPING P1304 pero han pasado 45 dias desde la ultima venta, 4 8/30/2014 30 69 1,222.71
000053 - MORUMBI SHOPPING P130] . .. . . . . 5 8/22/2014 38 9 1,216.35
ooooss - biavonoma  vasty Jue tenia probabilidad de solo 0.2% si tuvieras inventario. s shapos 4 55 12003
000053 - MORUMBI SHOPPING P1407 2 9/9/2014 20 6% 1,185.14
000068 - DIAMOND MALL P145 6 8/29/2014 31 73 1,171.56
000068 - DIAMOND MALL V1407 . . 1 8/9/2014 51 6 $ 1,141.52
000053 - MORUMBI SHOPPING P1307 Estimamos venta pe rdida 1 8/16/2014 44 78 1,129.04
“AA53MADIIMB| € PPN A7 2 8/9/>14 - 2% 10 7R

\_ de 9 unidades y R$2,350.”
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Caso de Exito: Ropa Deportiva

= Cadena latinoamericana
= ~200 tiendas
= ~5 000 SKUs

= Productos “fashion”,
— Dificiles a pronosticar
— Vida corta

= Altisimo niveles de
faltantes (hasta 30%)

» Desafio: Mejorar
pronosticos y
reabastecimiento

N o
> =]
S
~
~
3 o
a =
)

d-to-end




- (-\
, end-to-end
Big Data? No Tanto R

» Historia de venta a nivel diario para 3 anos, 200 tiendas,
5,000 SKUs

= Matriz con 365 x 3 x 5000 x 200 = 1.1 billones de elementos
» p.e. en Excel (16 bytes por célula) seria 18GB
* Ni hablar de inventario, entradas, despachos, faltantes, etc.

* Pero ese matriz es 99.4% sparse
» Y se puede guardar laventa de un dia en 1 byte

» Resulta que representacion sparse matriz en memoria
usa solo 12MB en lugar de 18GB
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Modelo Econometrico

Log(Ventas) =

end-to-end

N

ANALYTICS

Variable Coefficient Effect R-Sqd
Constant 12.38 83.68%
Day of Week = Sunday -0.65 52%
Day of Week = Monday -0.49 62%
Day of Week = Tuesday -0.42 66%
Day of Week = Wednesday -0.35 70%
Day of Week = Thursday -0.32 73%
Day of Week = Friday -0.24 79%
Christmas Day -6.27 0%
New Year -4.64 1%
Christmas Overhang 0.62 185%
After Christmas Exchanges 1.40 404%
Christmas wk 1.34 384%
Christmas wk-1 1.07 291%
Christmas wk-2 0.67 195%
Christmas wk-3 0.36 143%
Christmas wk-4 0.11 112%
Mother's Day 0.50 165%
Valentine's Day 0.69 199%
Father's Day 0.39 148%
Other Holidays -0.09 92%
Days into most recent collection 0.00 100%
Num of Stores open 0.01 101%
Marathon % of chain $ sales 2.32 1014%
Promotion Wk 0.51 166%
Promotion Wk+1 0.36 144%
Promotion Wk+2 0.12 113%
Promotion Wk+3 0.19 120%
Promotion Wk+4 (and on) 0.11 112%




Modelo Econometrico

Log(Ventas) =

Variable Coefficient Effect R-Sqd
Constant 12.38 83.68%
Day of Week = Sunday -0.65 52%
Day of Week = Monday -0.49 62%
Day of Week = Tuesday -0.42 66%
Day of Week = Wednesday -0.35 70%
Day of Week = Thursday -0.32 73%
Day of Week = Friday -0.24 79%
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Father's Day 0.39 148%
Fauici o -, .23 LA
Other Holidays -0.09 92%
Days into most recent collection 0.00 100%
Num of Stores open 0.01 101%
Marathon % of chain $ sales 2.32 1014%
Promotion Wk 0.51 166%
Promotion Wk+1 0.36 144%
Promotion Wk+2 0.12 113%
Promotion Wk+3 0.19 120%
Promotion Wk+4 (and on) 0.11 112%
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El Modelo Explica la Historia
Muy Bien

A

N o
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Acercamiento Pronosticos Lo

» Hacer segmentacion
estadistica de los productos

= Crear rango pronostico inicial
usando la historia de los
productos del segmento

= Cada dia;

« Normalizar la ultima observacion
usando los coeficientes del modelo
econometrico

 Actualizar el rango pronostico
normalizado (“Bayesian updating”)

» Reaplicar los coeficientes para
reimponer estacionalidad,
promociones, etc.

ANALYTICS

Rango inicial

A

Venta / dia

Rango despueés de
10 observaciones

[

Bayesian
Updating

Venta / dia
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Acercamiento Reabastecimiento e

» Elegir nivel de servicio

(¢.qué percentil del rango de

pronostico a apuntar?)
= Margen bruto...
= ... vs. Costo inventario

= Cantidad a mandar
= Prondstico cumulativo
durante lead time
@ percentil deseado
- Saldo - transitos

* Repetir para cada una

de las 700,000 SKU-tiendas

Corre en
~2 minutos

ANALYTICS

Venta / dia '

Margen bajo,
Costo alto
=> 70% nivel
servicio

Margen alto,
Costo bajo
=> 98% nivel
servicio
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Resultados e

ANALY TICS

Eficiencia de Faltantes
Inventario (Venta Perdida valorizada

(Venta Mes $ / Inventario $) a margen bruto)

P o

0.66

2013 2014 2013 2014
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Mas Resultados oo
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=== | iendas de implementacion inicial
s | iendas sin cambios (Control) ’

Tiendas de implementacién incremental

Implementacion
inicial

Promedio de ventas en tiendas

Implementacion
incremental

Semana
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Allan Gray (EE.UU.)
allan @e2eanalytics.com

+1-408-480-1143

Christian Ramirez (Peru)
christian@e2eanalytics.com

+51-956-103-131

Gustavo Froes (Brasil)
gustavo@e2eanalytics.com
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