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RESUMEN EJECUTIVO

Contexto y objetivo. En el retail de mejoramiento del hogar, la carteleria fuera de vigencia
genera friccion y riesgo de precio informado. Este estudio cuantifica el valor econémico de

auditarla robdticamente en una tienda (julio-2025), separando riesgo y eficiencia operativa.

Método. Integracion de maestras de promociones, alertas del robot y saldos de stock en un
panel SKU-tienda—dia (regla D—D+1); modelos de riesgo (Aprecioxventa proxyxp) y

eficiencia (HH ahorradas); sensibilidad en p (0,25/0,35/0,50).

Resultados. Se levantaron 1.381 alertas (~48,6/dia). El riesgo mensual fue $411.675 CLP
(p=0,35; rango $294.054-$588.108). La eficiencia alcanz6 ~427 HH ($4.272.417 CLP a
$10.000/HH). Un barrido manual teérico demanda ~16,25 h/dia; la gestion por alertas reduce

a ~24 min/dia y logra cierre total.

Implicancias. El caso se sostiene por una relacion ~10:1 (eficiencia > riesgo): la robdtica

libera HH para tareas que elevan experiencia y cumplimiento.

Recomendaciones y alcances. Implementar ritual D—D+1 (ejecutar alertas al dia operativo

posterior a deteccion), Top-10 (Aprecioxventa proxy), y KPIs

Limitaciones: una tienda/un mes, venta_proxy por baja de stock, p por escenarios.

Futuro: integrar POS, medir p por tipologias, escalar multi-tienda/mes.
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1. INTRODUCCION

1.1. Contexto General

El retail chileno cumple un rol econémico y social de primera linea. Ademas de su peso
macroeconémico —diversas fuentes estiman que el comercio minorista y actividades
asociadas explican del orden de una quinta parte del PIB en afios recientes—, es un gran
empleador y un termometro del animo de los hogares. Tras el ajuste post-pandemia, los
indicadores oficiales muestran una recuperacion del dinamismo: el Indice de Actividad del
Comercio crecié en torno a 5% interanual en agosto de 2025 (Instituto Nacional de
Estadisticas (INE), 2025), y en paralelo, el canal digital retoma una senda de expansion
durante 2025, retom6 una senda de expansion de dos digitos, reflejando una competencia

intensa por precio, servicio y experiencia (Camara de Comercio de Santiago (CCS), 2025).

El segmento de mejoramiento del hogar opera a gran escala. Una cadena lider de la region
mantiene presencia con mas de 260 tiendas en siete paises. En Chile, su red supera las 80
tiendas (incluyendo formatos orientados a profesionales), mientras que Perti, Brasil,
Colombia, México, Argentina y Uruguay completan la cobertura regional. Este nivel de
operacion exige procesos estables, medibles y repetibles para ejecutar correctamente

promociones en piso de venta.

En ese escenario, la ejecucion en sala dejo de ser una tarea de “buena practica” para
transformarse en una ventaja competitiva. Las tiendas de mejoramiento del hogar administran

catalogos extensos, del orden de decenas de miles de SKU por local, con promociones que



cambian semana a semana y montajes fisicos que requieren precision: un cartel en la gébndola
en la fecha correcta, al precio correcto y en el lugar correcto. Cualquier desalineacion entre
lo planificado por marketing y lo que el cliente ve en tienda se traduce en friccion: ventas
que no ocurren, margenes que se erosionan o, peor aun, inconsistencias de precio exhibido
versus cobrado que afectan la confianza y exponen a contingencias regulatorias (marco Ley

19.496 y obligaciones de informacion de precios y condiciones; BCN y SERNAC).

La transformacion digital en tienda ha buscado precisamente cerrar esa brecha entre
estrategia y ejecucion. Al mismo tiempo, el auge del canal online impone un estdndar mas
alto al mundo fisico. La trazabilidad, la consistencia de la informacién y la velocidad de
reaccion que ya son habituales en e-commerce elevan la vara para la sala de ventas: si en
digital el precio y la vigencia de una oferta se actualizan en minutos, el cliente espera una
experiencia comparable en la gondola fisica. De ahi que la auditoria sistematica de carteleria
promocional cobre relevancia no s6lo como herramienta de eficiencia, sino como resguardo

de la promesa al consumidor.

Las promociones son una palanca central de la propuesta comercial: acercan precio, aceleran
rotacion y atraen trafico. Pero su ltimo metro ocurre en la gondola, donde la sefalizacion
materializa la oferta para el cliente. Un cartel vencido no solo erosiona el beneficio esperado
de la promocion, también puede generar costos operativos (correcciones, devoluciones,
ajustes) y exponer a riesgos reputacionales por la inconsistencia de precios y riesgos

regulatorios (Servicio Nacional del Consumidor (SERNAC), s.f.). Por eso, medir y mejorar



la ejecucion en sala no es accesorio, si no que impacta directamente en ventas, costos y

experiencia de cliente.

Con lo anterior, esta memoria aborda una pregunta simple y a la vez central para el negocio:
[cuanto valor econdmico genera, para una cadena de mejoramiento del hogar en Chile, la

auditoria robotica de la carteleria promocional, con foco en las promociones inactivas?
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2. PROBLEMA DE INVESTIGACION Y OBJETIVOS

2.1. Formulacion del problema

A partir de lo anterior, el problema que aborda esta memoria es: ;cudnto valor econémico

genera la auditoria robotica de carteleria promocional inactiva?

- Mitigacion de riesgo por carteleria inactiva (diferencia de precio x unidades

potencialmente expuestas x fraccion de exposicion).

- Eficiencia operativa (horas-hombre ahorradas por sustituir/dirigir auditorias manuales).

2.2. Objetivo General
Disenar y aplicar una metodologia reproducible, basada en datos, para cuantificar el
valor econdmico de auditar robdticamente la carteleria promocional inactiva, integrando
lecturas robdticas diarias con maestros de promociones y stock, construyendo un panel SKU—-
tienda—dia, aplicando modelos de riesgo y de eficiencia, a fin de medir desempeio y

optimizar la gestion operativa en tienda.

2.3. Objetivos especificos

1. Recopilar y documentar las fuentes (APIs y datasets) de promociones, stock y alertas, y
tiempos de trabajo en tienda.

2. Tratar y unificar los datos para construir un panel SKU-tienda—dia con reglas y

exclusiones definidas.
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Establecer e implementar los modelos de riesgo por carteleria inactiva (Aprecio X
venta_proxy X p)y eficiencia operativa (HH ahorradas).
Evaluar el impacto econdémico.

Generar una metodologia reproducible, que permita escalar a otras tiendas/periodos.

2.4. Alcances

- Se consideran descuentos directos (precioyfertq < PTreCiOnormar). Otras mecanicas

(p. €j., 2x1, paquetes promocionales, cupones) quedan fuera del alcance al no contar
con reglas homogéneas en los datasets disponibles.

- Horizonte: tienda ubicada en Osorno durante julio de 2025, tienda con datos mas
estables y reproducibles. La metodologia es escalable a otros periodos y tiendas
cuando se disponga de datos equivalentes.

- Regla D—D+I: la lectura nocturna del robot del dia D se contrasta con la maestra de
promociones cargada esa misma noche D; las alertas generadas se gestionan y
analizan en el dia operativo D+1.

- No se cuenta con datos de venta, la demanda diaria se aproxima mediante la baja de
stock entre t y t + 1.Aumentos de saldo por reposicidon o ajustes se excluyen para
evitar sobreestimar ventas.

- Domingos: se excluyen por cobertura de navegacion y para mantener consistencia en

la comparabilidad diaria.
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3. MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

3.1. Antedecentes

Este proyecto nace de la operacion diaria de una solucion robdtica en una cadena de
mejoramiento del hogar en Chile. Cada noche, un robot recorre los pasillos, captura imagenes
y transforma lo observado en registros estructurados sobre el estado de gondola; esa
informacion queda disponible a primera hora del dia siguiente para que los equipos de tienda
actiien. En paralelo a otros frentes ya auditados: diferencias de precio, quiebres y HUAs
(etiquetas de posicidn), en 2025 se incorporo la auditoria de carteleria promocional como un
nuevo flujo de trabajo, con foco en detectar carteles promocionales inactivos (vigencias

vencidas).

La necesidad es practica: en tiendas que albergan del orden de 20 mil SKUs por local, y la
carteleria promocional se encuentra en el orden de las mil promociones, y asegurar a diario
que toda la carteleria promocional esté correctamente implementada y vigente resulta, en la
practica, inviable de cubrir de forma manual y sostenida. La automatizacion de la observacion
en sala permite pasar de muestreos puntuales a una digitalizacion diaria, con cobertura amplia
y trazabilidad por SKU, pasillo y fecha. Ese cambio de escala habilita no solo mejorar la

ejecucion en gondola, sino también medirla con consistencia y aprender de sus patrones.

En términos simples, el servicio de robotica de funciona asi: cada local dispone de un robot
que combina una base movil con una torre de cdmaras y computo embarcado; durante la

noche recorre los pasillos, captura imagenes y extrae datos estructurados de quiebres, precios,
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ubicaciones, entre otros. Esa informacion se procesa en la nube y, a la mafiana siguiente,
alimenta dashboards y alertas accionables para el equipo de tienda. La digitalizacion de la
gondola habilita observacion diaria y trazable, reduciendo ceguera operativa y priorizando

correcciones (Clase Ejecutiva UC (Pontificia Universidad Catolica de Chile), s.f.).

3.2. Promociones en retail

Las promociones son una herramienta tactica que, bien disefiada y ejecutada, conecta la
intencidon comercial con la experiencia real del cliente en la gondola. No se limitan a “bajar
un precio por unos dias”: involucran una mecénica, una vigencia, condiciones explicitas y,

sobre todo, una comunicacion clara en el punto de venta.

3.2.1. Definiciones.

Se sintetizan definiciones. (Blattberg & Neslin, Sales Promotion: Concepts, Methods, and

Strategies, 1990)

e Promociones: es la componente de marketing mix que usa materiales y técnicas

disefiadas para acelerar las funciones de venta y compra a lo largo de la cadena.

e Precio: valor habitual de transaccion del SKU (sin oferta).
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Oferta: beneficio temporal (por ejemplo, descuento porcentual o monto fijo). Para
efectos de este proyecto, s6lo se consideran promociones que aplican un descuento
directo al precio normal (porcentaje o monto fijo); no se incluyen, en esta fase, otras
mecanicas como 2x1, paquetes, regalos con compra o gift with purchase, cupones o
cuotas sin interés. Esta delimitacion refleja como estan estructuradas nuestras

maestras y podria ampliarse en trabajos futuros a otros formatos.

Publicidad: comunicacion para informar/atraer; puede apoyar a la promocion, pero

no la sustituye en la goéndola.

Vigencia y condiciones: periodo “desde—hasta”, cobertura (tienda/sitio), exclusiones,

stock sujeto a disponibilidad, elegibilidad.

Sefalizacion: material en sala (flejes, colgantes, carteles) y su correspondencia con

el SKU exacto y el precio comunicado.

Delimitacion de este proyecto: s6lo se consideran promociones efectivamente
sefializadas mediante cartel en gondola; promociones sin cartel fisico visible (p. €j.,

anunciadas solo en canales digitales u otras mecanicas) quedan fuera del alcance.
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3.2.2. Objetivos de una promocion.

Mas alla de “vender mas”, las promociones cumplen propositos distintos segun la categoria,
la estacionalidad y la estrategia comercial. En términos simples, buscan acercar una
propuesta de valor clara al cliente en el momento y lugar de la decision de compra (Blattberg

& Neslin, Sales Promotion: Concepts, Methods, and Strategies, 1990).

e Generar trafico y/o convertir. Atraer visitas a la tienda y facilitar que la compra se
concrete en gondola. En categorias de reposicion frecuente, pequeiias diferencias en
precio visible suelen inclinar la decision. Ejemplo: cabecera con —15% en brocas

SDS+ por 7 dias, destacada con cartel y precio final.

e Liquidar inventario y liberar espacio. Reducir saldos estacionales o de baja rotacion
para dar cabida a surtidos nuevos o de mayor contribucion (Blattberg, Briesch, & Fox,
How Promotions Work, 1995). Ejemplo.: —40% en ventiladores la ultima semana de

verano para rotar remanentes y recibir calefactores.

e Ganar participacion y penetracion. Aumentar el share de marca/categoria y llegar a
mas hogares; en muchos casos, la promocion actia como puerta de entrada para
probar un SKU. Ejemplo: —20% en pintura latex marca propia (1 galdon) con isla

secundaria para captar clientes que antes elegian marcas lideres.
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e Acompafar lanzamientos y prueba. Disminuir la barrera de adopcién inicial,
reforzando la sefial de novedad en el punto de venta. Ejemplo: —10% primeras 2

semanas en taladro brushless recién lanzado, con demo de producto en horario punta.

e Mejorar la percepcion de precio (price image). Sostener una imagen competitiva sin
comprometer el margen estructural, concentrando el esfuerzo en referencias clave.
Ejemplo: cartelera de “precios bajos todos los dias” en SKUs faro (cemento, plancha

OSB, tornillos) y promociones tacticas en fines de semana.

En todos los casos, la ejecucion en gondola es decisiva: sin un cartel visible, correcto y

vigente, incluso la mejor mecanica pierde efecto.

3.2.3. Comportamientos inducidos en consumidores.

Estos muestran patrones que se repiten y que ayudan a interpretar los resultados en tienda.
En categorias con sustitucion, las promociones afectan marca elegida, probabilidad de
compra y cantidad adquirida (Bucklin & Gupta, 1992), ademas, algunas promociones dejan

efectos persistentes en la eleccion de marca (Mela, Gupta, & Lehmann, 1997).

e Aceleracion de compra y stockpiling. El cliente adelanta compras futuras cuando

percibe una oportunidad clara, el efecto es mayor con descuentos profundos y
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sefializacion nitida. Las rebajas pueden gatillar acumulacién de inventario del

consumidor y acelerar compras (Hendel & Nevo, 202).

e (Cambio de marca y canibalizacion. Ante varias alternativas similares, la promocion
puede desplazar demanda hacia el SKU mejor sefialado o con mayor beneficio

econdémico.

e Cambio de establecimiento. Si la propuesta percibida en precio/sefializacion es
superior a la de un competidor, algunas compras migran hacia la tienda con mejor

ejecucion.

e Expansion de categoria y efectos halo. Parte del incremento puede provenir de
canastos mas grandes o de productos complementarios que “viajan” con el SKU en

promocion.

Estos efectos no son uniformes: dependen de la profundidad del descuento, la mecanica, la
estacionalidad, la elasticidad de la categoria y, especialmente, de la calidad de la sefializacion

en gondola (en este proyecto, sdlo promociones con cartel).

3.2.4. Indicadores operativos y de desempeiio.

Para gestionar y aprender de las promociones conviene monitorear, al menos, lo siguiente:
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e Profundidad del descuento. Diferencia absoluta y porcentual respecto del precio

habitual; ayuda a contextualizar el potencial de respuesta.

e Rotacion en vigencia y residuo post-promocion. Qué parte del inventario se mueve

durante la ventana y cuanto queda por liquidar al cierre.

e Cumplimiento en gondola. Presencia del cartel correcto, en el lugar correcto y en la

fecha correcta; es el puente entre la intencidon y lo que el cliente realmente ve.

e Alcance/visibilidad. Ubicaciones secundarias, cabeceras o islas que amplifican la

exposicion del mensaje.

e Tiempos de correccion. Rapidez con que tienda detecta y resuelve desalineaciones

(desde la alerta hasta la normalizacion).

En sintesis, una promocioén efectiva no es so6lo un precio atractivo: requiere vigencia y
condiciones claras, sefializacion precisa y visible y coherencia entre lo planificado y lo que
el cliente observa en sala. En las secciones siguientes conectamos estas piezas con la

excelencia operacional y proponemos modelos para cuantificar su impacto.
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3.3. Excelencia operacional

La ejecucion en sala es decisiva para conectar lo planificado con lo que el cliente ve (Dréze,
Hoch, & Purk, 1994). En promociones con descuento directo y cartel (alcance de este
proyecto), la excelencia operacional se juega en tres frentes: montaje y retiro oportuno de
carteleria, consistencia entre el precio informado y el cobrado, y capacidad de medir y
mejorar el proceso con indicadores confiables. La visibilidad (posicion/altura) y el nimero
de facings modulan la atencion y la evaluacion en el punto de venta (Chandon, Hutchinson,
Bradlow, & Young, 2009). Mover un SKU a posiciones de mayor visibilidad suele producir

aumentos medibles en ventas (Measuring the Impact of Shelf Position on a Retailer’s Sales).

3.3.1. Montaje y retiro de carteleria.

Implementar y retirar miles de carteles en una tienda de mejoramiento del hogar es una tarea
intensiva en tiempo y coordinacion. La carga se concentra en ventanas cortas (cambios
semanales, fines de semana, campafias estacionales) y compite con otras prioridades de piso.
Esto introduce variabilidad en quién, cudndo y cémo se ejecuta, lo que aumenta la
probabilidad de errores, como cuando no se retiran a tiempo (carteles promocionales

inactivos).

Ejemplo: si un lote de 300 carteles de pintura debe desmontarse entre el jueves noche y el
viernes AM, una desviacion de 24 horas deja sin actualizar la mayor parte de promociones

vencidas.
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3.3.2. Precio exhibido vs. cobrado.

El principio de precio informado exige coherencia entre lo que el cliente ve en la gondola y
lo que paga en caja. Cuando un cartel permanece fuera de vigencia, se genera un riesgo
econdmico directo (diferencia entre precio oferta y precio normal que la tienda podria
terminar respetando) y un costo indirecto en tiempo de colaboradores (gestion del error, notas
de crédito) y en confianza del cliente. Por eso, mas que un problema aislado, las “inactivas”

son una fuente recurrente de desperdicio operativo.

3.3.3. Medicion y mejora.

Los benchmarks externos de merchandising rara vez son comparables entre cadenas y
formatos. En esta memoria se privilegia la medicion interna, apoyada en lecturas roboticas

diarias (regla D—D+1 y exclusion de domingos):

e Horas-hombre sustituidas por la auditoria robdtica, estimando el tiempo de “barrido”

manual.

e Tiempos de resolucion de alertas: dias desde que aparece una faltante/inactiva hasta

su clerre.

e Cobertura efectiva: relacion entre pasillos efectivamente escaneados y planificados,

para contextualizar las tasas.

e First-Time Fix (FTF): proporciéon de alertas corregidas en el primer dia habil

posterior.
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e Backlog de alertas: cantidad de alertas de promocion inactivas, acumuladas por mas

de n dias.

e Reincidencia: % de SKUs que vuelven a presentar la misma alerta en 14 dias.

En sintesis, la excelencia operacional en promociones no depende solo de “poner carteles”,
sino de hacerlo a tiempo, retirarlos cuando corresponde, asegurar la consistencia de precio y
cerrar el ciclo con medicion. Estos elementos se conectan directamente con los modelos que
alimentan (i) el célculo de horas-hombre ahorradas y (ii) la valoracion del riesgo por

Inactivas.

3.4. Carteleria promocional

En la operacion diaria de una tienda, una promocion funciona cuando concurren tres
condiciones: visibilidad (carteleria presente en el lugar correcto), vigencia (dentro de sus
fechas) y consistencia (precio comunicado = precio cobrado). Cuando cualquiera de estas
piezas falla, la estrategia disefiada en oficina no alcanza a materializarse en la géndola y el
resultado es previsible: oportunidades de venta que no se concretan, margenes que se
erosionan y clientes que desconfian de la informacion de precio. En términos de excelencia
operacional, estas fallas constituyen desalineamientos de ejecucion en sala que aumentan

costos, generan retrabajos y afectan la experiencia del cliente.
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En este marco, las dos desviaciones mas frecuentes son: (a) carteleria promocional faltante y
(b) carteleria promocional inactiva. La primera ocurre cuando la promocion esta declarada
en la maestra (SKU, precio oferta y fechas), pero no hay un cartel visible en gondola. La
segunda se presenta cuando permanece visible un cartel con fechas vencidas o con
condiciones ya no vigentes. Ambas deterioran el vinculo entre el precio informado y el precio

cobrado y, por ende, la confianza del cliente y los resultados del negocio.

3.4.1. Carteleria faltante

Se da cuando la promocion esta declarada en la maestra (con su SKU, precio oferta y fechas),
pero no hay un cartel visible en la gondola. No hablamos aqui de quiebres de stock ni de
productos mal ubicados, sino del soporte fisico que comunica la oferta al cliente. Las causas
tipicas incluyen montajes tardios, retiro accidental de material, rotura del cartel, cambios de

planograma no reflejados en carteleria o simplemente saturacion de tareas en piso de venta.

La ausencia del cartel reduce la probabilidad de que el cliente perciba la oferta y, con ello,
el sales lift esperado. En categorias de compra por impulso o alta sustitucion, la pérdida se
manifiesta como menores unidades vendidas o como canibalizacidon hacia SKUs con mejor
sefializacion. En categorias de compra planificada, la falta de cartel afiade friccion (el cliente
busca al asociado, valida precio en totem o posterga la compra), afectando conversion y

experiencia.
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Limitaciones de datos que impiden su cuantificacion.

(1) No existe una forma de verificar que confirme la ausencia de cartel por SKU-dia con la
frecuencia necesaria, (ii) la deteccion de “no presencia” requiere supuestos fuertes sobre
cobertura de navegacion y angulos de camara, (iii) no se dispone de los datos de venta para
estimar lifts atribuibles, (iv) el cruce con planogramas finos no forma parte del dataset de

este estudio. Por estas razones, la carteleria faltante queda fuera del alcance.

3.4.2. Carteleria inactiva

Ocurre cuando permanece visible un cartel con fechas vencidas o condiciones ya no vigentes.
A primera vista parece un error menor, pero su alcance es amplio: confunde al cliente, obliga
a correcciones en caja (notas de crédito o cambios de precio), consume tiempo del equipo de
tienda y expone a la organizacion a riesgos regulatorios por incumplimiento del principio de
precio informado y deber de informacion sobre condiciones de la oferta (Biblioteca del

Congreso Nacional de Chile (BCN), s.f.).

Componentes: (i) directo, si se termina respetando el precio comunicado en el cartel vencido
(diferencia entre precio informado y precio vigente), y (ii) indirecto, por el impacto en
satisfaccion y confianza del cliente, ademas del costo interno de gestionar el error (tiempo de

colaboradores y jefaturas para corregirlo).
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Deteccion operativa.

El robot observa carteleria en gondola y, al cruzarla con la maestra de promociones del dia
correspondiente, identifica cuando la promocién ya no deberia estar activa. En concreto, se
aplica laregla D — D + 1: la lectura nocturna del dia D se contrasta con la maestra cargada
esa misma noche D, las alertas generadas se trabajan el dia operativo D + 1. En los datos,
session_date ya corresponde a D + 1 (dia operativo), y la maestra usada en la valoracion es

file_date = session_date — 1dia.

Para minimizar falsos positivos, este estudio: (a) restringe el anélisis a descuentos directos
(precioyferta < DTeCiOnormar); (b) deduplica multiples carteles del mismo SKU en un
mismo dia (una alerta por SKU-dia); (c) excluye domingos por cobertura irregular; y (d)
utiliza baja de stock entre dias como proxy de unidades potencialmente expuestas en la

valorizacion del riesgo.

Justificacion del foco.

A diferencia de la carteleria faltante, la condicion de inactiva puede instrumentarse con reglas
de negocio claras y trazables a partir de los datasets disponibles (alertas, maestra de

promociones y stock).
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3.5. Modelos de medicion de impacto y eficiencia

A continuacion, se presentan los dos componentes de valor alineados con el alcance del
estudio. Para cada bloque se indica qué medimos, como lo calculamos y un ejemplo para fijar

1deas.

3.5.1. Eficiencia operativa
Consideraremos las HH ahorradas, como el tiempo de trabajo en tienda que deja de invertirse

en auditorias manuales gracias a la observacion robdtica diaria y a la priorizacion con alertas.

Formula base

((tmanual X Ntotalpasmost) - (tconmbot X Npasillosconalertat)>
HHahorradast = 3600

Donde t,,qnuar €5 €l tiempo promedio (en segundos) para auditar un pasillo sin robot y

t es el tiempo real invertido por pasillo con alertas cuando se opera con robot (p. €j.,

COMyrobot

revisar alertas y ejecutar correcciones). NtOtalpasillost es el total de pasillos

auditables/cubiertos ese dia y N, es el numero de pasillos con al menos una

asillosconalermt

alerta activa ese dia.
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Si se dispone de métricas por carteles en lugar de pasillos, la misma logica se aplica

reemplazando NtOtalpasillost por Ncartelesty Np por Ncartelesconalermt > Junto con

asillosconalermt

los tiempos de gestion de los carteles.

Agregacion y valorizacion.

VCIZOT’HH = (Zt HHahorTadast) X COStOhora

02 en dias validos, sin considerar resultados dias domingos).

Parametros a levantar.

® tnanua: tiempo de auditoria manual por pasillo.

®  teon, .y tiEMpo de gestion de alertas con uso de datos de robot.

®  Niotar ... . - pasillos recorridos/universo auditado.
pasillos¢

Costopyrq: valor de la hora de trabajo de los colaboradores en tienda.

3.5.2. Mitigacion de riesgo por carteleria inactiva.
Es el valor econémico esperado producto del precio cuando un cartel queda visible y fuera
de vigencia, fuente de devoluciones/ajustes y pérdida de confianza. De acuerdo a la literatura,
Los impactos suelen concentrarse en pocos SKU y dias (van Heerde, Leeflang, & Wittink,

2004).
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Condicion en datos.

Se considera que el evento ocurre cuando existe una alerta del robot para el SKU i el dia t

(inactives;qq, = 1). Operativamente, ese t corresponde a resultsSgare = S€SSi0Ngqee (dia

operativo D+1), y la promocion relevante es la de la maestra del dia D (filegure =
sessiongate — 1). En términos de vigencia, equivale a que results;qq. esté fuera del

intervalo [desde, hasta] de la promocion.

Formula

Riesgoit = pexposicionit X ApreCiOi X unldadespotencialesit

con Aprecio; = (precionormali - precioofermi) > 0.

Aproximacion de unidades potenciales:

Dado que no contamos con los datos de ventas directas, unidades,otenciates;, » € su lugar
usaremos Ventdproxy, = max(O,stockt — stock{Hl}), es decir, la caida de stock que

recibimos en las maestras de stock.

Dexposicién;, - ES la fraccion de transacciones potenciales del SKU i en el dia t que estuvieron

expuestas al cartel que estdn en gondola (por ejemplo, un cartel inactivo). Toma valor entre

Oy l.
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- Muy visible (cabecera, alto flujo): usa un p mas alto (=0.5-0.8).

- Poco visible (gondola baja, pasillo poco transitado): un p bajo (=0.1-0.3).

Ejemplo. Si Aprecio = $2.000, ventay,,oxy = 5y prx = 0,5, entonces

Riesgo = 0,5 % 2.000 x5 = $5.000 para ese SKU-dia.

3.5.3. Analisis de sensibilidad.
El objetivo es acotar la incertidumbre y entregar rangos de riesgo esperado a nivel SKU-dia,

dia y total mensual. Se evaliia como varia el resultado al modificar dos palancas:
(1) La fraccién de exposicion Pexposicien (0—1), que aproxima la proporcion de

transacciones potenciales expuestas al cartel inactivo. Para peyposicion S€ reportan

escenarios {0,25; 0,35; 0,50}.

Ejemplo: si Pexposicisn @umenta de 0,25 a 0,50, el riesgo esperado se duplica manteniendo

constantes Aprecio y ventay, oy .

La metodologia propuesta es reproducible y se apoya en precios y volimenes

operacionalmente observables (Jeldres, 2009).
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4. FUENTES E INTEGRACION DEL PANEL
4.1. Inventario de fuentes
Detallaremos las maestras de promociones (mensual y diaria), alertas de carteleria
promocional (provenientes de lecturas roboticas), stock (saldos diarios) y cronometrajes de

trabajo tomados en tienda.

4.1.1. Maestra de promociones

Es el plano de referencia de cada promocion en tienda: indica qué SKU esta en oferta, a qué
precio, desde cudndo y hasta cuando. Con ella determinamos elegibilidad (si una promocion

deberia estar visible) y comparamos con lo que el robot observa en gondola.

e Columnas:
o sku promocion
o precio_normal
o precio_oferta

o file date (fecha de carga de la maestra).

e Uso metodologico. Para una alerta con session_date = D + 1 (dia operativo), se
utiliza la maestra del dia D (es decir, file_date = session_date — 1 dia). Esto
respeta la regla D—D+1: la lectura nocturna del dia D produce las alertas que se

gestionan en D+1.
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o Ejemplo. Si sessionggie = 2025 — 07 — 02, la valoracion usa la maestra

con filegare = 2025 —07 — 01.

e Reglas de negocio.
o Seconsideran descuentos directos (€asos con precio,rertqg < PreCiOnormar)-
o Secalcula Aprecio = max(O, Precionormal — preciooferm) y se descartan
valores fuera de rango (< 0 0 no numéricos).
o Si existieran duplicados por (sku promocion, file date), se conserva el

registro mas reciente o con informacién completa (precio normal y

precio_oferta presentes).

4.1.2. Maestra de stock y assortment

El propdsito de esta maestra es para estimar las unidades potencialmente vendidas mediante

la baja de stock diaria.

e Columnas:
o SKU
o SALDO_DISPONIBLE (unidades)

o data file

e Proxy de venta: Venta_proxy_t = max (SALDOy; — SALDOg_43,0)
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o Cuando el saldo aumenta entre t y t+1, se interpreta como reposiciones/ajustes

y no se contabiliza venta ese dia (ventapmxyt = 0).

4.1.3. Alertas del robot — carteleria inactiva
Sefial diaria de cartel fuera de vigencia detectado en gondola.

e Columnas:
o Item (SKU)
o session_date.
o Opcionales (si existen): aisle, bay, facing. Se utilizan para ubicar la alerta en

la tienda.

e Semantica. Una alerta indica que, para el SKU del registro, el robot observo carteleria

visible cuya vigencia no corresponde segun la maestra del dia D.

e Frecuencia y cobertura. Las alertas se generan todas las noches.

e Deduplicacion. Un mismo SKU puede tener multiples carteles en sala. Para evitar

sobrecontar, se trabaja con una alerta por SKU-dia para el calculo de riesgo.

4.2. Esquema de joins y keys

e Llave del panel de trabajo: (location_id, I[tem/SKU, results date).
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Calendario: results;,. = sessiong,:. (el dataset de alertas ya etiqueta el dia

operativo D+1 como session_date).

Join con promociones: Item < sku_promociony file_date = session_date —

1 dia (maestra de la noche D).

Join con stock: Item <> SKU y date_file = results_date (y date_file =

results_date + 1 para calcular venta_proxy).

Ejemplo de fechas. Si session_date = 2025 — 07 — 02 (maestra de alertas), entonces:

results_date = 2025 — 07 — 02; la maestra de promociones a su vez tiene la columna

file_date = 2025 — 07 — 01; la maestra de stock contiene date_file = 2025 — 07 —

02 (y 2025-07-03 para la caida de stock).

Notas. Validar tipos de dato (fechas en formato fecha, precios numéricos) y normalizar

mayusculas/mintsculas en claves.

4.3. Reglas de limpieza y exclusiones

Objetivo: garantizar que se calculen con dias comparables y lecturas confiables.

Excluir domingos para homogeneidad de comparacion diaria.
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Mantener descuentos directos (preciogrerta < PTeCiOnormar) y Aprecio > 0.

Validar unicidad de la llave elegida y rangos plausibles de precio (precionormar =

precioyrerta > 0).

Deduplicar alertas multiples del mismo SKU-dia (conservar una por SKU-dia para

riesgo; mantener N,j.,+qs para HH ahorradas).

Normalizar tipos (fechas, numéricos) y limpiar nulos/espacios.

4.4. Diccionario de variables

inactivesqg,, (0/1). Indicador binario que sefiala la presencia de carteleria inactiva
para el SKU i en el dia 7. Toma valor 1 cuando el robot detecta material visible fuera
de vigencia (segun la maestra del dia D), y 0 en caso contrario. En los datos,
resultS ae = Sessiongge. (dia operativo D+1) y la vigencia se contrasta con la

maestra fileg,;e = Sessiongge — 1.

venta (u.). Aproximacion de unidades potencialmente transadas para el SKU

DTroxyit

i en el dia ¢ calculada como la baja de stock entre dias consecutivos:

venta = max(O,stockt - stock{tﬂ}).

Proxyit
Si el stock aumenta (reposiciones/ajustes), se fija en 0 para evitar sobreestimar.

34



Aprecio; (CLP/u.). Diferencia de precio positiva entre el precio normal y el precio
oferta del SKU i en la maestra del dia D (misma noche de lectura):
Aprecio; = max(O, precionormar; — precioofermi).

Se consideran descuentos directos (precioyfertq < PTreCiOnormar) Yy s€ descartan

valores fuera de rango o no numéricos.

Pexposicién;, (0-1). Fraccion de transacciones potenciales del SKU i en el dia 7 que
estuvieron expuestas a la carteleria inactiva. Depende de visibilidad (cabecera vs.
gondola baja), flujo del pasillo y cobertura de navegacion. En este trabajo se reportan
escenarios de sensibilidad {0,25; 0,35; 0,50} como valores razonables para distintos

contextos de exposicion.

riesgo;; (CLP). Valor esperado del impacto econdmico para el SKU i en el dia 7 ante
la presencia de carteleria inactiva:
riesgog = Apreaoi X ventaproxyit X Pexposicion;,

Representa un potencial costo. Se agrega por SKU—dia, dia, SKU y total mensual.

Con las fuentes integradas y validadas, a continuacion se describe el disefio del estudio y el

procedimiento aplicado para cuantificar (i) riesgo por carteleria inactiva y (ii) eficiencia

operativa
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5. METODOLOGIA DE ANALISIS

En esta seccion se detalla como se construyen los datos, qué indicadores se obtienen y con
qué modelos se cuantifica el impacto. La intencion es que cualquier lector pueda replicar

paso a paso el proceso, entendiendo los supuestos y sus implicancias.

e Tipo de estudio. Cuantitativo, no experimental, longitudinal (panel SKU-tienda—

dia).
e Unidad de analisis. SKU en tienda por dia (granularidad SKU—-tienda—dia).

e Ambito y muestra. Una tienda de mejoramiento del hogar en Chile, julio-2025;

exclusiones operativas: domingos y dias sin sesion valida.
e Variables clave. Aprecio, venta proxy(baja de stock), Pexposicien Y HH.
e Modelos.
o Riesgo esperado: E[R;;] = Ap;; X venta_proxy,, X p;.

o Eficiencia operativa: HH ahorradas por comparacion entre barrido manual

por pasillos y gestion por alertas.

e Supuestos operativos. Regla D—D+1 (sesion nocturna del dia D aplica a D + 1);
normalizaciones de llaves (SKU=item), control de calidad de saldos y precios, y

exclusiones documentadas.
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5.1. Construccion del panel SKU-tienda—dia

Objetivo. Formar un panel diario por SKU-tienda que reuna, para cada dia operativo, la alerta

del robot, los precios vigentes de la maestra y la variacion de stock.

Pasos.

. Integracion del panel SKU-tienda—dia (regla D—D+1; llaves y formatos).

. Limpiezas y QC: fechas, duplicados, decimales, stock negativo

(truncado/flags), exclusiones (domingos, faltantes).

. Calculo de Aprecio: Ap = max (0, precio_normal — precio_oferta).

. Calculo de venta proxy: por baja de stock diaria, venta proxy, =

max (saldo,_; — saldog, 0).

. Exposicion p: escenario bajo/medio/alto (0,25 / 0,35 / 0,50) o promedio

ponderado por ubicaciones; aplicar 7si la inactividad fue parcial.

. Riesgo esperado: agregar por SKU-dia y luego por mes/tienda.

. Eficiencia (HH):

Base manual; HHManual — tharridoXP;
ot 3600

Por alertas: HHalertas __ talertaXNalertas,t
. t - .
3600

Ahorro: HH?horradas = max (0, HH:nanual _ HH?lertaS).
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« Valorizacion: Valoryy = (), HHE"""%4%%) X Costoperq.

8. Sensibilidad: reportar rango con p € {0,25,0,35,0,50}y bandas/cuantiles de

Ap.

9. Reproducibilidad: pipeline, scripts y artefactos (csv/figuras).

Resultado. Un dataset a nivel SKU-dia con: results q¢e, Aprecio, ventay oy, -

5.2. KPIs operativos

El propdsito es medir la salud de ejecucion y orientar la gestion diaria.

Tasa de alertas de promociones inactivas. Proporcion de carteles observados que

estan fuera de vigencia.

Backlog de inactivas > n dias. Acumulado de alertas que persisten en dias

consecutivos. Requiere observar continuidad de la sefial por SKU-dia.

Lead time de correccion (dias). Dias transcurridos entre la primera deteccion y la
primera fecha en que deja de observarse la inactiva para ese SKU. Resume

oportunidad de retiro.
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e Reincidencia 14 dias (%). Porcentaje de SKU que, una vez corregidos, reaparecen

con inactiva en las dos semanas siguientes.

e Cobertura de navegacion (%). Fraccion de lineales/pasillos efectivamente recorridos

por el robot. Se reporta junto a cada KPI para dar contexto a los resultados.

Nota. Para HH se emplean dos contadores del dia #: Ntotalpasillost (universo auditado) y

N.

. 4 b (13
Pasilloscongoreq, (pasillos con >1 alerta), ademas de Ngjer¢qs, cuando se usa la variante “por

alertas”.
5.3. Estimacion de ventas

Definicion. La variable ventaproxy,, aproxima la demanda diaria del SKU i como la baja

de stock entre el dia ¢y ¢+1:

venta = max(0,SALDOyy — SALDOy413).

Proxyyit}
5.3.1. Tratamiento de casos frecuentes.

- Reposiciones/ajustes. Si SALDOy; 4y = SALDOy;, entonces ventd,, oy, = 0 (no se

infiere venta).

- Ultimo dia del mes. Puede no existir SALD O¢t+1); por consistencia, se imputa 0 o se excluye

el ultimo dia del computo de ventas.
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- Outliers. Saltos inusuales pueden recortarse (winsorizar) para evitar que unos pocos casos

distorsionen los agregados.

5.4. Modelos de impacto

5.4.1. Mitigacion de riesgo por carteleria inactiva

Cuando un cartel vencido permanece visible, existe un riesgo esperado de impacto

econdémico. Se valora como:

riesgogyy = (precionormali - precioofertai) * ventapmxy{it} * P
con p la fraccion de exposicion (escenarios {0,25; 0,35; 0,50}).
Consideraciones:

e Usar Aprecio > 0, una sola alerta por SKU-dia, y excluir dias con cobertura

irregular.

e Agregar por SKU—dia, dia, SKU y total mensual para analisis tactico (priorizar SKU

con alto Aprecio X venta,,,xy).

Interpretacion. Es un valor esperado (potencial de costo), no necesariamente un cargo

efectivo en caja; su magnitud orienta la priorizacion de retiro de cartel no vigente.
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5.4.2. Eficiencia operativa (ahorro de HH)

Enfoque por pasillos (base metodologica).

((tmanual X Ntotalpasmost) - (tconmbot X Npasillosconalermt)>

HHahorradast - 3600

® thnanua: tiempo promedio para auditar un pasillo sin robot (segundos).

®  teon,gp, - tiempo promedio por pasillo con alertas (segundos), considerando revision

y retiro/correccion.
o Niota Lpasitos; universo auditable ese dia.
e N : pasillos con >1 alerta ese dia.

pastllosconalermt

Variante operativa (por alertas).

Util cuando la gestion se realiza alerta a alerta: reemplazar el segundo término por

talertaX Nalert . . ’ r
= a360§ =%t En los resultados de la tienda, se reporta esta variante ademas del calculo

por pasillos.

<(tmanual X Ntotalpasillost) - (talerta X Nalertas,t))
HHahorradast = 3600 .
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Donde t,ertq €5 €l tiempo que considera la gestion de la alerta de la carteleria no vigente,

usando la auditoria del robot.

5.4.3. Sensibilidad y escenarios

Acotar la incertidumbre del modelo explorando combinaciones de (i) exposicion p y (ii)

profundidad del descuento Ap.:

Exposicion p:

Se trabajan tres escenarios representativos de visibilidad:

e Bajo:p =10,25
e Medio: p = 0,35

e Alto:p=0,50

Profundidad del descuento Aprecio:

e Por bandas ([0-100], [101-500], [>500] CLP/u.)

e Por cuantiles (p25/p50/p75).

Supuestos que sostienen los extremos del rango

o Limite inferior (bajo): pasillos de bajo flujo y/o gondola baja; inactividad parcial;

predominio de descuentos leves [0,100]CLP/u.

e Caso base (medio): p = 0,35, distribucion empirica observada de Ap.
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o Limite superior (alto): cabeceras/islas o pasillos de alto flujo; mayor peso relativo en

>500 CLP/u.
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6. RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al ejecutar el pipeline del Anexo A
sobre los tres archivos provistos para julio de 2025. Esta seccion combina cifras, graficos y

un breve andlisis operativo orientado a la toma de accion en tienda.

6.1. Principales resultados

e Alertas de carteleria inactiva (SKU-dia): 1.381 en el mes.

Riesgo econdmico total (p = 0,35): $411.675 CLP.

Sensibilidad (fraccion de exposicion):

o rango $294.054 (p = 0,25) ~$588.108 (p = 0,50)

Promedio de alertas por dia: = 48,6 alertas.

Ahorro operativo total: 427,24 h — $4.272.417 CLP.

Estas magnitudes sitlian el impacto en dos planos: un riesgo econémico directo (precio
exhibido fuera de vigencia) y una ganancia de eficiencia al gestionar por alertas, en lugar de

auditar exhaustivamente cada pasillo.
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6.2. Serie diaria de riesgo

Riesgo diario por carteleria inactiva (p=0.35)

140000 A

120000 A
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80000 -

60000 -

Riesgo diario (CLP)

40000 -

20000 A

Figura 1 Riesgo diario por carteleria inactiva (p = 0,35)
Descripcion: serie espigada con picos acotados en pocos dias, coherente con acumulacioén
de carteles vencidos que persisten y luego se corrigen.

Muestra el riesgo diario (escenario p = 0,35). La serie es marcadamente espigada: la mayor
parte de los dias el riesgo es bajo o nulo, pero se observan picos bien definidos. Este patron
es coherente con la dindmica operativa: un conjunto acotado de alertas de promociones
inactivas con alto (4 precio) y venta proxy puede concentrar el valor esperado en pocas
jornadas, por ejemplo, cuando varios carteles vencidos persisten y se cruzan con dias de
mayor rotacion. Los impactos suelen concentrarse en pocos SKU y dias, coherentes con el

‘promotion bump’ (van Heerde, Leeflang, & Wittink, 2004).
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6.2.1. Implicancia practica.

Los picos sugieren priorizar tareas de retiro al dia siguiente de la deteccion y reforzar la
cobertura en fechas criticas (fin de vigencias, cambios de folletos o campanas). También es

util revisar la reincidencia de aquellos SKU que reaparecen con inactiva tras la correccion.

6.3. Concentracion por SKU.

Top 10 SKU por riesgo agregado (p=0.35)

cooco| I e

40000 -

30000 A

total (CLP)

iesgo

20000 +

Ri

10000 A

Figura 2. Top-10 SKU por riesgo agregado (p = 0,35) Descripcion: pocos SKU concentran
una fraccion relevante del riesgo mensual (regla 80/20).

A modo ilustrativo, el ranking lo encabezan SKU 7287216 (Freezer), 2771527 (Escalera),
7346018(Secadora) y 7641672 (lavadora), todos con valores de riesgo en el orden de decenas
de miles de CLP cada uno. En conjunto, este grupo concentra una fraccion relevante del total
mensual, lo que confirma una pauta comun en retail: pocos SKU (los de mayor descuento y

mayor salida) explican gran parte del problema.
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SKU riesgo p35|venta_ proxy | delta_precio
7287216 |  56.000 1 160.000
2771527 | 52.850 1 151.000
7346018 |  52.500 2 160.000
7641672 |  49.000 1 140.000
7227906 | 43.050 2 123.000
6829244 | 21.000 1 60.000
6330592 | 21.000 1 60.000
2161206 | 18.200 27 4.000
7652224 | 17.500 5 10.000
4277376 9.380 4 6.700

Tabla 1 resumen el Top-10 de SKU por riesgo agregado (p = 0,35).

Se sugiere construir un checklist semanal con los SKU del Top-10 y sus sustitutos cercanos

para verificar retiro del material vencido y prevenir reincidencias.

6.4. Eficiencia operativa

Desde la operacion, el robot evita dedicar tiempo a auditorias de barrido y focaliza el esfuerzo

en la gestion de alertas. Con los parametros obtenidos en tienda, en pruebas cronometradas
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s alertas
~

~ 48,6W,Cost0h0m = $10.000), el ahorro observado para el

(talerta = 30

alerta’

mes asciende a 427,24 h, equivalente a $4.272.417 CLP.

6.4.1. HH mediante trabajo manual
e Tiempo en gestionar manualmente cada pasillo, y considerando 65 pasillos, se calcula
el tiempo total en revisar manualmente toda la tienda:
min — 65

trevisar_pasillo - pasillo ’ totalpgsillos

HHonuar = 65 X 15min = 975 min = 16,25 h.

0 promociones

De forma equivalente, si se usa el promedio de 1.01 serian =

dia promociéon

1010 min = 16,83 h.

.. . ) . h
e La carga supera con creces el maximo operativo disponible (~1,5 E)’ por lo que la

auditoria manual completa no es practicable.
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6.4.2. HH con robot y gestion por alertas

Considerando el tiempo en gestionar una alerta y la cantidad de alertas diarias generadas en

promedio:

N . 486

talerta =3 alertas .
dia

alerta’

Entonces, las HH mediante auditoria robotica corresponde a:
HH,,po: = 48,6 X 30s = 1.4585s =~ 24,3 min.

6.4.3. Tiempo y valorizacion ahorro por gestion robotica.

o Ahorro diario estimado (variante por alertas): HHgporradasy, ~ 16,25h —
0,405h = 15,85 h.

o Valorizacién: con Costoper, = $10.000, Valoryy, ~ $158.500. Proyeccion

mensual (27 dias operativos): HH = 427,24 h — Valor = $4.272.417.

El contraste con la carga manual tedrica (= 16,25 h/dia si se auditara el universo de 65
pasillos) muestra que, sin robot, la revision total es impracticable dentro de la ventana
disponible (~1,5 h/dia). La automatizacion no sélo libera capacidad, sino que eleva la tasa de
completitud: con 24 minutos diarios en promedio, es factible cerrar el 100% de las inactivas

levantadas.
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6.5. Hallazgos y oportunidades

Anclar la correccion al dia D+1. La espiga en la serie diaria respalda un proceso de
gestion de alertas temprana, a primera hora de la jornada.

Priorizar por impacto. Combinar Aprecio con venta,,,, permite clasificar casos
alto/medio/bajo. Los SKU del Top-10 deben tener seguimiento con mayor frecuencia.
Revisar ventanas de fin de vigencia. Los picos suelen coincidir con fechas de término
de las promociones, por lo que reforzar el retiro de material al equipo en esos hitos.
Monitorear reincidencia. Para SKU que reaparecen con frecuencia, establecer un
control adicional, por ejemplo., sefialética con fecha de retiro visible en reverso, o
checklist digital.

Cobertura y calidad de datos. Mantener la cobertura de navegacion por sobre 90%
mejora la sensibilidad de deteccion y la confiabilidad del indicador. Para esto, se
deben dar las condiciones para que robot pueda navegar sin problemas por la tienda,

evitando dejar obstaculos en pasillos.
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7. DISCUSION

En esta seccion se interpretan los resultados, se revisan sus implicancias operativas y se

comentan las decisiones metodoldgicas que sostienen las estimaciones.
7.1. Lectura integrada de resultados
El analisis muestra dos aportes complementarios de la auditoria robdtica:

1) Mitigacion de riesgo por carteleria inactiva. El valor esperado de discrepancia de
precio (escenario p = 0,35) asciende a $411.675 CLP en el mes, con picos
concentrados en pocos dias. Esta concentracion es consistente con la operacion:

bastan algunas combinaciones de Aprecio alto y rotacion (ventay,y, ) para explicar

una fraccion relevante del total.

2) Eficiencia operativa. Al pasar de auditorias de barrido a gestion por alertas, se
evitaron 427,24 horas de trabajo acumuladas en el mes (= $4.272.417 CLP),
manteniendo la tasa de completitud en 100% para las inactivas levantadas. La
comparacion con la carga manual tedrica (~16,25 h/dia) evidencia que el enfoque

tradicional no es practicable en la ventana operacional disponible (~1,5 h/dia).

La auditoria robotica libera capacidad y, a la vez, reduce exposicion al riesgo de precio
informado. Los dos componentes no son estrictamente aditivos en términos contables, pero

si dan un orden de magnitud del impacto que habilita la solucion.
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7.2. Patrones observados

Serie espigada. El riesgo diario exhibe una distribucion con colas: muchos dias con
valores bajos o nulos y pocos picos de alta magnitud. Operativamente, esto sugiere
reforzar el ritual D—D+1 (revision y retiro al dia siguiente) y crear ventanas de retiro

alrededor de fechas de término de promociones.

Regla 80/20 por SKU. El Top-10 concentra una proporcion significativa del riesgo
mensual. Un pequefio subconjunto de SKU —con mayores descuentos y/o mayor

salida— explica gran parte del problema.

Cobertura de navegacion. Dias con mejor cobertura de navegacion tienden a
mostrar mas alertas Utiles y una medicion de riesgo mdas confiable. Mantener

cobertura es clave para una auditoria complete de la tienda.

7.3. Implicancias para la operacion

Priorizacion simple y accionable. Ordenar el backlog por Aprecio X venta_proxy
produce una cola de trabajo que combina impacto y factibilidad. El Top-10 debe tener

responsables y un checklist de seguimiento semanal.

Ciclo de trabajo. la apertura de trabajos con revision de los resultados del robot y
asignacion de alertas permite reducir la probabilidad de reincidencia y evita arrastre

de inactivas.
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e Gestion y seguimiento. Un tablero con indicadores de cumplimiento (tasa de
inactivas, lead time, reincidencia 14 dias) y una reunién corta semanal permiten

sostener mejoras sin carga adicional relevante.

7.4. Alcance y extrapolacion

Los hallazgos corresponden a una tienda y un mes. La metodologia es escalable y, aplicada
a mas tiendas/meses, permitird construir curvas de aprendizaje (reduccidon progresiva de

backlogs, reincidencia, etc.) y estimar beneficios a nivel cadena.
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8. CONCLUSIONES

Eficiencia domina el caso de negocio. La gestion por alertas permitio evitar del orden
de 427 horas-hombre mensuales (= $4,27 MM CLP), haciendo viable y sostenible la
correccion diaria de carteleria inactiva sin ampliar dotacion ni sacrificar otras tareas

criticas de sala.

El riesgo por inactivas es acotado y concentrado. El valor esperado mensual se estimd
en $411.675 CLP (p=0,35), con rango $294-588 mil bajo sensibilidad. La
distribucion es altamente concentrada en pocos SKU-dia, lo que habilita priorizacion

quirurgica.

Relacion 10:1. El bloque de eficiencia supera en >10x al riesgo directo, por lo que el
aporte dominante de la auditoria robotica no es la contencion del riesgo per se, sino

la capacitacion de tiempo para operar mejor.

Valor al cliente y cumplimiento. Menos carteleria vencida reduce friccién de precio
y refuerza coherencia gondola—caja, componente clave tanto de experiencia como de

cumplimiento normativo.

Metodologia escalable. El pipeline SKU—-tienda—dia con regla D—D+1, modelos de
riesgo/eficiencia y sensibilidad parametrizable constituye una pieza reproducible,

aplicable a otras tiendas y ventanas temporales.
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9. LIMITACIONES

9.1. Limitaciones

El andlisis se centra en carteleria promocional inactiva. La carteleria faltante se
reconoce como un fendmeno relevante, sin embargo, por disponibilidad y trazabilidad
de datos, solo se menciona como contexto y no se cuantifica en esta memoria. Dado
que no se cuenta con informacion suficiente y trazable para medir rigurosamente los
efectos de la carteleria faltante, se la menciona como contexto, pero no se aborda en
el andlisis cuantitativo. El foco empirico se restringe a la carteleria promocional
inactiva, para la cual si disponemos de datos diarios, llaves de cruce y una

metodologia reproducible.

Ventas POS. Se utiliza baja de stock como proxy; no se observan devoluciones ni

transacciones.

Cobertura y vision. La deteccion depende de la cobertura de navegacion y
condiciones de navegacion en la tienda; dias con baja cobertura pueden subestimar
incidencias.

Horizonte y muestra. Resultados de una tienda y un mes; la extrapolacioén requiere
replicacion.

Supuesto de exposicion (p). La fraccion de exposicion se modela por escenarios; no

se dispone de mediciones directas por pasillo.

9.2. Lineas de trabajo futuro

Integrar POS para validar ventas y aislar canibalizacion intra-categoria.
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Medicion de exposicion con aforos o sensores para calibrar p por tipologia de pasillo
y visibilidad.
Ampliar cobertura temporal (> 6 meses) y espacial (multiples tiendas) para estimar

tendencias y variabilidad.

Otras mecanicas (2x1, bundles, cupones) cuando existan reglas de valoracion

homogéneas en la maestra.
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11. ANEXOS

11.1. Anexo A. Codigo — Pipeline de datos y graficos

Subir a Colab los tres archivos CSV (alertas inactivas, promos, stock). Luego ejecute

secuencialmente. Las rutas esperadas y parametros se pueden ajustar en el bloque de

"Parametros".

S
# 0) Imports ) configuracion general
S ———————————
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from datetime import timedelta
from pathlib import Path
# Configuracion para los graficos
plt.rcParams.update({"axes.grid": True, "figure.autolayout": True})
S
# 1) Parametros (ajustables)
S
# Escenarios de fraccion de exposicion al cartel inactivo
P_EXPOSURE SCENARIOS = [0.25, 0.35, 0.50]
# Excluir domingos (True/False)
EXCLUDE SUNDAYS = True
# Parametros de eficiencia operativa
TAU MANUAL SEC = 900
TAU_ALERTA SEC = 30
COSTO_HH _CLP = 10000

TAU_ROBOT_SEC 20 #  Added  definition  for ~ TAU ROBOT SEC

# Rutas a los archivos de datos
ALERTS CSV = "alerts inactive_promotion_id_tienda 20250701 to 20250731. CSV"
PROMOS_CSV = "id_tienda merged promotion.csv"
STOCK CSV = "id_tienda Stock filtered.csv"
e ———————————————
# 2) Carga y preparacion de datos
e ——————————

# Funcion para leer CSV con codificacion flexible y estandarizar columnas a minusculas
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def read csv_flex(path):
for enc in ("utf-8-sig", "utf-8", "latinl"):
try:

df = pd.read csv(path, encoding=enc, sep="")
break

except Exception:
df = None
if df is None:
raise RuntimeError(f'No se pudo leer {path} con codificaciones comunes."
df.columns = [c.strip().lower() for c in df.columns]
# Convert numeric columns that might have comma decimals
for col in ["precio_normal", "precio_oferta", "saldo_disponible"]:
if col in df.columns:
# Replace comma with dot and convert to numeric
df[col] = (
df[col]

.astype(str)

str.replace(",", " regex—False)
.replace("", np.nan)
.astype(float)

return df
# Carga directa especificando separador y manejo de codificacion
alerts = read csv_flex(ALERTS CSV)
promos = read csv_flex(PROMOS CSV)
stock = read csv_flex(STOCK _CSV)
# Renombrado de columnas explicito para consistencia
alerts = alerts.rename(columns={"aisle facing": "aisle"})
stock = stock.rename(columns={"saldo_disponible": "saldo"})
# Funcion para convertir columnas a fecha
def parse_date col(df, col, dayfirst=True):
if col in df.columns:
df[col] = pd.to_datetime(dfcol], errors="coerce", dayfirst=dayfirst)
return df
# Aplicar conversion de fechas
alerts = parse_date col(alerts, "session date", dayfirst=True)
promos = parse_date_ col(promos, "file date", dayfirst=True)
promos = parse_date col(promos, "desde", dayfirst=True)
promos = parse_date col(promos, "hasta", dayfirst=True)
stock = parse_date col(stock, "date file", dayfirst=True)
# Limpieza de datos nulos en columnas clave
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alerts = alerts.dropna(subset=["session date",

promos = promos.dropna(subset=["sku promocion",
stock = stock.dropna(subset=["sku", "saldo",
# ==========================================
# 3) Légica de negocio: Joins, Venta

# ==========================================

alerts["results date"] =
alerts["promos_file date"] = alerts["session_date"] -

if

alerts = alerts[alerts["results date"].dt.weekday

alerts_unique = alerts.drop_duplicates(subset=["item",

# Convert item column to
alerts_unique["item"] =

string for

promos|"delta precio"] = (promos['"precio normal"]
promos = promos[promos|["'precio_oferta"] <

"item"]).copy()
"file date"]).copy()

"date file"]).copy()

alerts["session date"]
pd.Timedelta(days=1)

EXCLUDE SUNDAYS:
1= 6].copy()

"results date"]).copy()

consistent merging

alerts_unique["item"].astype(str)

- promos["precio_oferta"]).clip(lower=0)
promos|"precio_normal"]].copy()

promos_key = promos[["sku promocion", "file date", "precio normal", "precio_oferta", "delta pre

cio"]].copy()
alerts_promo =

promos_key,
left on=["item",
right_on=["sku promocion",

how="left"
)
stock min = stock.sort values(["sku",

stock min["saldo next"] =
stock min["venta proxy"] = (stock min["saldo"]

# Convert sku column to
stock min["sku"] =

for

string

alerts_full =
stock_min([["sku", "date file",
left on=["item",

right_on=["sku",

how="left"

)
for P in

proxy"].fillna(0)

Agregados y
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alerts unique.merge(

"promos_file date"],
"file date"],

"date file"])

stock min.groupby("sku")["saldo"].shift(-1)
stock_min["saldo _next"]).clip(lower=0)

consistent merging

stock_min["sku"].astype(str)

alerts_promo.merge(
"venta proxy"]],
"results_date"],
"date file"],

P_EXPOSURE_SCENARIOS:
alerts_full[f"riesgo p{int(p*100):02d}"] = alerts_full["delta precio"].fillna(0) * alerts_full["venta
*

p

Operativa



cols_out = [
"item", "results_date", "promos_file date",
"precio_normal", "precio_oferta", "delta precio", "venta proxy"
] + [c for c in alerts_full.columns if c.startswith("riesgo p")]
res_sku day = alerts_full[cols_out].copy()
res_daily = (
res_sku day

.groupby("results _date", as_index=False)
.agg({"riesgo_p35": "sum", "item": "count"})
.rename(columns={"riesgo p35": "riesgo_diario p35", "item": "n_alertas"})
)

res_sku = (
res sku day

.groupby("item", as_index=False)
.agg({'"riesgo_p35": "sum", "venta proxy": "sum", "delta_precio": "median"})
.sort_values("riesgo p35", ascending=False)
)

TOTAL_PASILLOS UNIVERSO = 65

pasillos_alerta diario = alerts_unique.groupby('results date')['aisle'].nunique().rename('N_pasillos
con_alerta")
alertas_diario = alerts_unique.groupby('results _date")['item'].size().rename('N_alertas')

n_total_series = pd.Series(TOTAL PASILLOS UNIVERSO, index=pasillos_alerta diario.index, na
me='N_total pasillos')

hh df = pd.concat([pasillos alerta diario, alertas diario, n_total series], axis=1).fillna(0)

hh_df['HH _pasﬂlos t']1= ((TAU_MANUAL SEC * hh_df['N total pasillos']) - (TAU_ROBOT_SE

C hh_df['N pasillos con alerta'])) / 3600
hh_dff'Valor HH pas t] = hh_dff'HH pasillos t'].clip(lower=0) *  COSTO_HH CLP
hh_df['HH alertas t ] = ((TAU_MANUAL SEC * hh_df['N total pasillos' ]) (TAU_ALERTA SE
C hh_df['N _alertas'])) 3600
hh_df['"Valor HH al t'] = hh_df[' HH_alertas_t ]-clip(lower=0) * COSTO_HH_CLP
HH_ahorradas_total alertas = hh_df['HH_alertas t'].sum()
AHORRO_CLP_alertas = hh_dff'Valor HH al t'].sum()
res_daily = res_daily.merge(hh_df.reset index(), on='results date’, how="left")
S
# 5) Guardar esultados a csV ) graficar
# e e e e e e ]
res _sku day.to csv('"risks by sku day.csv", index=False)
res_daily.to_csv('risks_daily totals.csv", index=False)
res_sku.head(10).to_csv("top10 skus risk.csv", index=False)
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hh_dfireset_index().to_csv("hh savings daily.csv", index=False)

print("

==== RESUMEN ===")
print(f" Alertas Unicas de inactivas (SKU-dia): {len(alerts_unique):,}")
print(f"Total riesgo mensual (p=0.35): ${res_daily['riesgo_diario p35'].sum():,.0f} CLP")
print(f"Rango sensibilidad p=0.25 — p=0.50: $")
print(f" p=0.25: $4 res_sku day['riesgo p25'].sum():,.0f} CLP™)
print(f" p=0.35: $4 res_sku day['riesgo p35'].sum():,.0f} CLP™)
print(f" p=0.50: $4 res_sku day['riesgo p50'].sum():,.0f} CLP™)
print(f"HH ahorradas (base por ALERTAS): {HH_ahorradas_total alertas:,.2f} h — Ahorro: ${AH
ORRO _CLP_alertas:,.0f} CLP"™)
# Figura 1: Riesgo diario p=0.35
plt.figure()

plt.plot(res_daily["results date"], res daily["riesgo diario p35"]) # sin colores explicitos
plt.title("Riesgo diario por carteleria inactiva (p=0.35)")
plt.xlabel("Fecha")

plt.ylabel("Riesgo diario (CLP)")
plt.xticks(rotation=45)

plt.tight layout()

plt.savefig("'fig riesgo diario p35.png", dpi=160)
plt.show()

# Figura 2: Barras Top 10 SKU por riesgo
top10 = res_sku.head(10)
plt.figure()

plt.bar(top10["item"].astype(str), top10["riesgo p35"]) # sin colores explicitos
plt.title("Top 10 SKU por riesgo agregado (p=0.35)")
plt.xlabel("SKU")

plt.ylabel("Riesgo total (CLP)"
plt.xticks(rotation=45)

plt.tight layout()

plt.savefig("fig topl10 sku riesgo p35.png", dpi=160)
plt.show()

print("

Archivos generados:")
print(" - risks_by sku day.csv")
print(" - risks_daily_totals.csv")
print(" - topl0_skus_risk.csv")
print(" - hh savings_daily.csv")
print(" fig riesgo_diario_p35.png")

print(" - fig_top10_sku riesgo p35.png")

Salida esperada:
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CSV risks by sku day.csv con columnas [item, results date, promos_file date,
precio_normal, precio oferta, delta precio, venta proxy, riesgo p25, riesgo p35,
riesgo_p50].

CSV risks daily totals.csv (serie diaria con results date, riesgo diario p35,
n_alertas y métricas HH: N_pasillos con_alerta, N total pasillos, HH pasillos t,
Valor HH pas t, HH alertas t, Valor HH al t).

CSV top10_skus_risk.csv (ranking Top-10 por riesgo, p=0,35).

CSV hh_savings daily.csv (detalle diario de horas ahorradas y valorizacion).

Figuras fig_riesgo diario p35.pngy fig topl0 sku riesgo p35.png.
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