"5
I
COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ICAI

MASTER UNIVERSITARIO EN INGENIERIA
INDUSTRIAL

TRABAJO FIN DE MASTER

PREDICCION DE DEVOLUCIONES EN EL SECTOR
TEXTIL (VENTAS E-COMMERCE)

Autor: Laura Gonzalez Legall
Director: Alvaro de la Cruz Sanchez de Rojas

Madrid
Julio de 2020






Declaro, bajo mi responsabilidad, que el Proyecto presentado con el titulo
Prediccion de devoluciones en el sector textil (ventas e-commerce)
en la ETS de Ingenieria - ICAI de la Universidad Pontificia Comillas en el
curso académico 2019/2020 es de mi autoria, original e inédito y
no ha sido presentado con anterioridad a otros efectos.
El Proyecto no es plagio de otro, ni total ni parcialmente y la informacion que ha sido tomada de

otros documentos esta debidamente referenciada.

Nyl

Fdo.: Laura Gonzalez Legall Fecha: 15/07/2020

Autorizada la entrega del proyecto

EL DIRECTOR DEL PROYECTO

Fdo.: Alvaro de la Cruz Fecha: 15/07/2020







AUTORIZACION PARA LA DIGITALIZACION, DEPOSITO Y DIVULGACION EN RED
DE PROYECTOS FIN DE GRADO, FIN DE MASTER, TESINAS O MEMORIAS DE
BACHILLERATO

1°. Declaracion de la autoria y acreditacion de la misma.

El autor D. Laura Gonzalez Legall

DECLARA ser el titular de los derechos de propiedad intelectual de la obra: “Prediccién de
devoluciones en el sector textil (ventas e-commerce)”, que ésta es una obra original, y que ostenta
la condicion de autor en el sentido que otorga la Ley de Propiedad Intelectual.

2°. Objeto y fines de la cesion.

Con el fin de dar la maxima difusion a la obra citada a través del Repositorio institucional de la
Universidad, el autor CEDE a la Universidad Pontificia Comillas, de forma gratuita y no exclusiva,
por el maximo plazo legal y con 4mbito universal, los derechos de digitalizacion, de archivo, de
reproduccion, de distribucidon y de comunicacion publica, incluido el derecho de puesta a
disposicion electrdnica, tal y como se describen en la Ley de Propiedad Intelectual. El derecho de
transformacion se cede a los Unicos efectos de lo dispuesto en la letra a) del apartado siguiente.

3. Condiciones de la cesion y acceso
Sin perjuicio de la titularidad de la obra, que sigue correspondiendo a su autor, la cesion de
derechos contemplada en esta licencia habilita para:

a) Transformarla con el fin de adaptarla a cualquier tecnologia que permita incorporarla a
internet y hacerla accesible; incorporar metadatos para realizar el registro de la obra e
incorporar “marcas de agua” o cualquier otro sistema de seguridad o de proteccion.

b) Reproducirla en un soporte digital para su incorporacion a una base de datos electronica,
incluyendo el derecho de reproducir y almacenar la obra en servidores, a los efectos de
garantizar su seguridad, conservacion y preservar el formato.

¢) Comunicarla, por defecto, a través de un archivo institucional abierto, accesible de modo
libre y gratuito a través de internet.

d) Cualquier otra forma de acceso (restringido, embargado, cerrado) debera solicitarse
expresamente y obedecer a causas justificadas.

e) Asignar por defecto a estos trabajos una licencia Creative Commons.

f) Asignar por defecto a estos trabajos un HANDLE (URL persistente).

4°. Derechos del autor.
El autor, en tanto que titular de una obra tiene derecho a:
a) Que la Universidad identifique claramente su nombre como autor de la misma
b) Comunicar y dar publicidad a la obra en la versidon que ceda y en otras posteriores a
través de cualquier medio.
¢) Solicitar la retirada de la obra del repositorio por causa justificada.
d) Recibir notificacion fehaciente de cualquier reclamacion que puedan formular terceras
personas en relacion con la obra y, en particular, de reclamaciones relativas a los
derechos de propiedad intelectual sobre ella.

5°. Deberes del autor.
El autor se compromete a:
a) Garantizar que el compromiso que adquiere mediante el presente escrito no infringe
ningun derecho de terceros, ya sean de propiedad industrial, intelectual o cualquier otro.
b) Garantizar que el contenido de las obras no atenta contra los derechos al honor, a la
intimidad y a la imagen de terceros.
¢) Asumir toda reclamacion o responsabilidad, incluyendo las indemnizaciones por dafos,
que pudieran ejercitarse contra la Universidad por terceros que vieran infringidos sus
derechos e intereses a causa de la cesion.



d) Asumir la responsabilidad en el caso de que las instituciones fueran condenadas por
infraccion de derechos derivada de las obras objeto de la cesion.

6°. Fines y funcionamiento del Repositorio Institucional.

La obra se pondra a disposicion de los usuarios para que hagan de ella un uso justo y respetuoso con
los derechos del autor, segin lo permitido por la legislacion aplicable, y con fines de estudio,
investigacion, o cualquier otro fin licito. Con dicha finalidad, la Universidad asume los siguientes
deberes y se reserva las siguientes facultades:

» La Universidad informara a los usuarios del archivo sobre los usos permitidos, y no
garantiza ni asume responsabilidad alguna por otras formas en que los usuarios hagan un
uso posterior de las obras no conforme con la legislacion vigente. El uso posterior, mas
alla de la copia privada, requerira que se cite la fuente y se reconozca la autoria, que no
se obtenga beneficio comercial, y que no se realicen obras derivadas.

» La Universidad no revisara el contenido de las obras, que en todo caso permanecera bajo
la responsabilidad exclusive del autor y no estard obligada a ejercitar acciones legales en
nombre del autor en el supuesto de infracciones a derechos de propiedad intelectual
derivados del deposito y archivo de las obras. El autor renuncia a cualquier reclamacion
frente a la Universidad por las formas no ajustadas a la legislacion vigente en que los
usuarios hagan uso de las obras.

» La Universidad adoptara las medidas necesarias para la preservacion de la obra en un
futuro.

» La Universidad se reserva la facultad de retirar la obra, previa notificacion al autor, en
supuestos suficientemente justificados, o en caso de reclamaciones de terceros.

Madrid, a 15 de Julio de 2020

ACEPTA

vy, Noudiofly

Motivos para solicitar el acceso restringido, cerrado o embargado del trabajo en el Repositorio
Institucional:




"5
K179
COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ICAI

MASTER UNIVERSITARIO EN INGENIERIA
INDUSTRIAL

TRABAJO FIN DE MASTER

PREDICCION DE DEVOLUCIONES EN EL SECTOR
TEXTIL (VENTAS E-COMMERCE)

Autor: Laura Gonzalez Legall
Director: Alvaro de la Cruz Sanchez de Rojas

Madrid
Julio de 2020






PREDICCION DE DEVOLUCIONES EN EL SECTOR TEXTIL
(VENTAS E-COMMERCE)

Autor: Gonzalez Legall, Laura.
Director: Cruz Sanchez de Rojas, Alvaro de la.

Entidad Colaboradora: PricewaterhouseCoopers.
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Introduccion

Planteamiento del problema

La aparicion del Internet revoluciono sin duda alguna todas las industrias, siendo el sector retail uno
de los més transformados. Este no solo ha aprovechado el auge del e-commerce para ir mas alla de
su oferta fisica a través de la personalizacion de catilogos de ropa, articulos y ofertas disponibles
solamente online... si no también como fuente de datos sobre los consumidores, tutiles para ser
analizados y empleados posteriormente mediante diferentes iniciativas que aumenten la ventaja
competitiva.

Se espera que este impacto siga creciendo. De hecho, segln el ultimo reporte de Forrester, para 2022
las ventas online van a suponer el 36% del total [1]. Sin embargo, los costes de logistica inversa
suponen un obstaculo para las compaiiias, pues se calcula que suponen de un 2% a un 4% de su
facturacion total [2]. Es por eso que, con el fin de aumentar el margen de la empresa, una de sus
prioridades es optimizarla sin deteriorar la satisfaccion del cliente que acompaiian las devoluciones
bien gestionadas.

La mejora del desempefio financiero de la compaiiia, el aprovechamiento mas eficiente de recursos,
la reduccion de inventarios, la gestion de stock... son algunos de los beneficios de la optimizacion de
la logistica inversa. Una de las herramientas que puede contribuir potencialmente es la identificacion
de patrones y la prediccion de devoluciones, para luego poder implantar barreras que las reduzcan.

Es importante mencionar que la inteligencia artificial (IA) ha contribuido notoriamente en el avance
del sector retail mediante el desarrollo de distintas iniciativas, como por ejemplo:

e Programas basados en la conversacion.

e Busqueda de articulos similares.

e Personalizacion sobre la marcha de ofertas de compra.

e Optimizacioén de la cadena de suministros.

e Prediccion de demanda y posterior definicion de los niveles de stock.

e Establecimiento automatico de precios basado en datos internos y externos.



Objetivos
Enfocandonos en la situacion previamente explicada, este proyecto tiene como objetivo principal el

desarrollo de un modelo que sea capaz de predecir las devoluciones en el mundo del retail, en concreto
en el sector textil y con respecto a las ventas e-commerce, con el fin de utilizar esta informacion para
reducir los costes que la logistica inversa tiene en la compaiia.

Para conseguir este objetivo, se llevard a cabo un analisis de los consumidores, de los productos y de
las transacciones, con el fin de agruparlas y determinar patrones que posibiliten identificar qué
productos tienen mas probabilidad de ser devueltos.

Una vez obtenidos los resultados, se planteard un caso de negocio. En ¢l se estudiaran diferentes
estrategias, y se analizara el impacto economico que la implantacion de cada una de ellas tiene en una
empresa, con el fin de posteriormente proponer las mas factibles.

Metodologia

Para cumplir con los objetivos de este trabajo, se investigara sobre las politicas de devolucion de las
grandes empresas de retail de hoy en dia, implementaciones de machine learning para optimizarlas,
el impacto de la logistica inversa en los margenes comerciales... Esta informacion se abstraerd de
diferentes fuentes como Google Scholar, EBSCO, Academia...

A su vez, se analizard una base de datos que simulan a los de una empresa del sector moda utilizando
Python. Se analizaran variables con el fin de identificar patrones de devolucion, estudiar el
comportamiento del consumidor segin diferentes parametros...

Tras analizar los datos se elaborara el modelo predictivo con el mismo lenguaje de programacion,
Python, utilizando el modulo de inteligencia artificial h2o. En concreto, la tipologia del modelo es
GBM. Se seleccion6 este porque es capaz de obtener resultados cada vez mejores gracias a
aproximaciones progresivamente refinadas mediante arboles de decision.

Es importante mencionar que los datos se dividen en tres conjuntos distintos: training, validation y
test. El modelo observa y aprende del primero de ellos, ajusta sus parametros segun los resultados
con el segundo, y finalmente comprueba su eficacia con el ultimo.

Por ultimo, como ya se ha mencionado se llevard a cabo un andlisis econdmico de diferentes
estrategias que se propondran para reducir el impacto que la logistica inversa tiene en la compaiiia.



Resultados

A la hora de evaluar la validez del modelo propuesto, se seleccionaron diferentes métricas teniendo
en cuenta la naturaleza de los datos y de los resultados, y el objetivo final del proyecto. Estas son
misclassification, precision y recall. Los valores obtenidos para cada conjunto son los siguientes:

Entrenamiento Validacion Test
Misclassification 0,07% 0,11% 0,09%
Precision 99,99% 99,98% 99,95%
Recall 99,87% 99,81% 99,86%

En base a estos resultados, se puede afirmar:

e Los resultados de ‘misclassification’ son muy inferiores en los tres casos. Esto significa que
el error general que el modelo comete es bajo.

e La métrica ‘precision’ toma valores muy elevados, lo que indica que un porcentaje muy alto
de productos estimados que se van a devolver, en realidad seran devueltos, es decir, la calidad
del modelo en cuanto a clasificacion es excelente.

e Por ultimo, tal y como se puede observar los valores de ‘recall” son también elevados. Esto
indica no solo que el modelo es capaz de identificar los relativamente pocos casos positivos,
si no también que lo hace de manera precisa.

Por otro lado, se proponen diferentes iniciativas a corto y a largo plazo para reducir el impacto que
tienen los costes de logistica inversa en el margen de las empresas. Sin embargo, el estudio de la
viabilidad econdmica se centrd en las estrategias que la empresa podria implementar a corto plazo,
que son las que se indican a continuacion.

e [Estrategia 1: Que el cliente pague una cierta cantidad de dinero por producto si el modelo
predice que éste sera devuelto.

3,00 € 5,00 € 6,00 € 7,00 € 9,20 €
Ingreso extra al afio | 52.980,32 € 88.300,53 € 105.960,64 € 123.620,75€ 162.499,77 €
Ingreso extra al mes | 4.07541€  6.792,35€  8.150,82 € 9.509,29 € 12.499,98 €
Payback (meses) 36,81 22,08 18,40 15,77 12,00
Payback (afios) 3,1 1,8 1,5 1,3 1,0

Tabla 1. Andlisis economico de la estrategia 1




e [Estrategia 2: Que el cliente pague un porcentaje de lo que cuesta el producto (segiin su
categoria) si se estima que éste serd devuelto.

Categoria 5% 10% 15% 20%
I el
“gres;’ﬁix a8 36697.50€ 73.395.19€ 110.092,78 € 146.790.38 €
I“gres;:sxtra Al 580806 5.64578€ 8.468.68€  11.291.57€
Payback (meses) 53,1 26,6 17,7 13,3
Payback (afios) 4.4 2,2 1,5 1,1

Tabla 2. Analisis economico de la estrategia 2

e [Estrategia 3: Que el cliente pague un porcentaje de lo que cuesta la devolucion del producto
(segun su categoria) si se estima que éste serd devuelto.

Categoria 10% 20% 30% 40%
Ingreso extra al afio | 42.156,70 € 84.313,40 € 126.470,10 € 168.626,80 €
Ingreso extra al mes | 3.242,82 € 6.485,65 € 9.728.47 € 12.971,29 €
Payback (meses) 46,3 23,1 15,4 11,6
Payback (afios) 39 1,9 1,3 1,0
Tabla 3. Andlisis economico de la estrategia 3
Conclusiones

Para determinar qué estrategias de todas las propuestas se proponen como iniciativas para que la
empresa reduzca el impacto de las devoluciones, se ha tenido en cuenta:

e El ingreso adicional anual que supondrian.

e El coste de las devoluciones.

e Eltiempo de retorno de la inversion inicial.

e La posibilidad y disposicion de los clientes a pagar dinero extra que contrarreste los costes.

Tras analizar la viabilidad econdmica de cada una de ellas, se ha determinado que la mas factible, y
por lo tanto se propone como solucidn a los costes de logistica inversa, es la estrategia 3. Esta consiste
en que el cliente pague una penalizacion del 40% del coste de devolucion segln la categoria a la que
pertenezca el producto. El retorno de inversion (ROI) seria un 12,42%. Ademas, los flujos de caja
mensuales que se obtendrian se representan en la Tabla 4.



Diciembre 2017 14.304,64 €
Enero 2018 14.671,07 €
Febrero 2018 10.279,22 €
Marzo 2018 12.231,80 €
Abril 2018 10.187,10 €
Mayo 2018 5.454,28 €
Junio 2018 7.926,65 €
Julio 2018 24.987,84 €
Agosto 2018 11.302,37 €
Septiembre 2018 11.742,36 €
Octubre 2018 6.641,11 €
Noviembre 2018 11.459,02 €
Diciembre 2018 21.366,25 €
TOTAL 162.553,72 €

Tabla 4. Flujos de caja mensuales de la estrategia propuesta

Ademas, para proporcionar una vision mas clara del impacto que tendria esta estrategia en los clientes,
se calcul6 la penalizacion a la que estaria sujeto cada uno de ellos. Esta seria de 3,10 € al ano. Esto
quiere decir que bastaria con afiadir alrededor de 0,50 € por transaccion como coste de envio, por
ejemplo, si se supone que cada cliente realiza 6 compras al afio.
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Introduction

Problem Statement

The emergence of the Internet revolutionized all industries, being the retail sector one of the most
transformed. This industry has not only taken advantage of the e-commerce boom to go beyond its
physical offer through the personalization of clothing catalogues, articles and offers available only
online... but also as a source of data about consumers, which are analyzed and used later through
different initiatives that increase competitive advantage.

This impact is expected to continue to grow. In fact, according to Forrester's latest report, by 2022
online sales will account for 36% of the total [1]. However, reverse logistics costs are a burden for
companies. They account for 2% to 4% of their total turnover [2]. That is why, in order to increase
the company's margin, one of its priorities is to optimize it without deteriorating the customer
satisfaction that entails well-managed returns.

As it has been already mentioned, the improvement of the company's financial performance, more
efficient use of resources, reduction of inventories and stock management... are some of the benefits
of the optimization of reverse logistics. One of the tools that can potentially contribute to this is the
identification of patterns and the prediction of returns, so barriers can be later implemented to reduce
them.

It is important to mention that artificial intelligence (AI) has contributed significantly to the progress
of the retail sector by developing different initiatives, such as:

e Conversation-based programs.

e Search for similar garments.

e On-the-fly personalization of purchase offers.

e Optimization of the supply chain.

e Demand forecasting and subsequent definition of stock levels.
e Automatic pricing based on internal and external data.



Objectives

Focusing on the situation previously explained, this project has as its main objective the development
of a model that is capable of predicting returns in the world of retail, specifically in the textile sector
and with respect to e-commerce sales. This information will be used to reduce the costs that reverse
logistics cause in the company.

To achieve this objective, an analysis of consumers, products and transactions will be carried out in
order to group them together and determine patterns that make it possible to identify which products
are most likely to be returned.

Once the results are obtained, a business case will be presented. Different strategies will be studied,
and the economic impact that the implementation of each one of them has on a company will be
analyzed, in order to propose the most feasible ones as solutions.

Methodology

To meet the objectives of this project, research will be conducted on the return policies of large retail
companies today, machine learning implementations to optimize them, the impact of reverse logistics
on the finances of a company... This information will be abstracted from different sources such as
Google Scholar, EBSCO, Academia...

At the same time, a database simulating those of a company in the fashion sector will be studied using
the programming language Python. Variables will be analyzed in order to identify return patterns,
study consumer behavior according to different parameters...

After analyzing the data, the predictive model will be developed with the same programming
language, Python, using the h2o artificial intelligence module. Specifically, the model typology is
GBM. This was selected because it is capable of obtaining increasingly better results thanks to
progressively refined approaches using decision trees.

It is important to mention that the data is divided into three different sets: training, validation and test.
The model observes and learns from the first one, adjusts its parameters according to the results with
the second one, and finally checks its effectiveness with the last one.

Finally, as already mentioned, an economic analysis of different strategies that will be proposed to
reduce the impact that reverse logistics has on the company will be carried out.

Results

When evaluating the reliability of the proposed model, different metrics were selected taking into
account the nature of the data and results and the final objective of the project. These are
misclassification, precision and recall. The values obtained for each set are as follows:



Training Validation Test

Misclassification 0,07% 0,11% 0,09%
Precision 99,99% 99,98% 99,95%
Recall 99,87% 99,81% 99,86%

Based on these results, it can be stated:

e The ‘misclassification’ results are very low in all three cases. This means that the overall error
that the model makes is low.

e The ‘precision’ metric takes very high values, indicating that a very high percentage of
estimated returned products will actually be returned, i.e. the quality of the model in terms of
classification is excellent.

e Finally, ‘recall’ values are also high. This indicates not only that the model is able to identify
the relatively few positive cases, but also that it does so accurately.

On the other hand, the different strategies whose economic feasibility was analyzed are as follows:

e Strategy 1: That the client pays a certain amount of money per product if the model predicts
that the product will be returned.

3,00€ 5,00 € 6,00 € 7,00 € 9,20 €
Extra ;“e:’rme Per 1 57 08032€ 8830053 € 105.960,64€ 123.620,75€ 162.499.77 €
Extraincomeper | -5 11 e  679235€  8.150.82€  9.50929€  12.499.98 €
month
Payback (months) 36,81 22,08 18,40 15,77 12,00
Payback (years) 3,1 1,8 1,5 1,3 1,0

Table 1. Economic analysis of strategy 1

e Strategy 2: Have the customer pay a percentage of the cost of the product (according to its
category) if it is estimated that it will be returned.

Category 5% 10% 15% 20%
Extraincome | o/ 0 s0e 73.395.19€ 110.092.78€ 146.790.38 €
per year
Extraincome | ¢ ) coe  564578€  8.468.68€  11.291.57€
per month
Payback 53,1 26.6 17,7 133
(months)
Payback (years) 4.4 2,2 1,5 1,1

Table 2. Economic analysis of strategy 2



e Strategy 3: Have the customer pay a percentage of the cost of returning the product (according
to its category) if it is estimated that it will be returned.

Category 10% 20% 30% 40%
Extra ;‘:Z“rme PEr | 40 15670€  84313.40€ 126.470,10 €  168.626,80 €
Extra i
xtrameome per |- ;3 54080 ¢€ 6.485.65 € 9.72847€  12.97129€
month
Payback (months) 46,3 23,1 15,4 11,6
Payback (years) 39 1,9 1,3 1,0
Table 3. Economic analysis of strategy 3
Conclusions

In order to determine which strategies are proposed as initiatives for the company to reduce the impact
of returns, the following has been taken into account:

e The additional annual income they would bring.

e The cost of returns.

e The payback of the initial investment.

e The possibility and willingness of customers to pay extra money to offset the costs.

After analyzing the economic viability of each one of them, it has been determined which strategies
are feasible, and therefore proposed as solutions, and which are not. This is summarized in Table 9.

After analyzing the economic viability of each of them, it has been determined that the most feasible,
and therefore proposed as a solution to the costs of reverse logistics, is strategy 3. This consists of the
client paying a penalty of 40% of the cost of return depending on the category to which the product
belongs. The return on investment (ROI) would be 12.42%. In addition, the monthly cash flows that
would be obtained are represented in Table 4.



December 2017 14.304,64 €
January 2018 14.671,07 €
February 2018 10.279,22 €
March 2018 12.231,80 €
April 2018 10.187,10 €
May 2018 5.454,28 €
June 2018 7.926,65 €
July 2018 24.987,84 €
August 2018 11.302,37 €
September 2018 11.742,36 €
October 2018 6.641,11 €
November 2018 11.459,02 €
December 2018 21.366,25 €
TOTAL 162.553,72 €

Table 4. Monthly cash flows of the proposed strategy

In addition, in order to provide a clearer picture of the impact this strategy would have on clients, the
penalty to which each client would be subjected was calculated. This would be 3.10 € per year. This
means that it would be sufficient to add around 0.50 € per transaction as a shipping cost, for example,
if we assume that each customer makes 6 purchases per year.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION Y PLANTEAMIENTO DEL
PROYECTO

1.1 INTRODUCCION

La aparicion del Internet ha cambiado la vida de las personas en mas ambitos y mas
rapidamente que el desarrollo de cualquier otra tecnologia. Su acelerado crecimiento y el de
las tecnologias de la informacion ha generado la evolucion del comercio al ambito online. El
e-commerce se define como el comportamiento de comprar y vender bienes o servicios, asi
como comunicaciones comerciales y transacciones, a través de redes informaticas y

computadores individuales vinculadas al World Wide Web (WWW).

Los avances tecnoldgicos traen consigo oportunidades de transformacion, y el sector retail ha
sido quizds el primero en comprenderlo. El internet ha afectado significativamente a la
industria textil. Motivada a proporcionar comodidad al consumidor, la mayoria de las industrias
de este sector han creado versiones virtuales de algin aspecto de su ambiente fisico. Algunos
han utilizado el internet para ir més alld de su oferta actual, brindando al consumidor la
experiencia en internet como valor afiadido: catalogos personalizados de ropa, articulos

disponibles solamente online...

Las empresas ven el salto al e-commerce como una oportunidad de negocio para aumentar la
productividad e incentivar la comunicacion. Ademds, es una fuente de informacion

extremadamente valiosa para la empresa, pues es un medio ideal para la recoleccion de datos.

Asimismo, la industria textil ha aumentado significativamente su presencia en el e-commerce
en los ultimos afios. E-tailing es un subconjunto del e-commerce que engloba las actividades
de venta de bienes retail. Los expertos auguran un gran crecimiento de su cuota de mercado en
los proximos afios. Segln el ultimo reporte de Forrester, para 2022 va a alcanzar el 36% del
total de las ventas de retail. Esto se debe a que cada vez mds personas prefieren comprar online.

De hecho, el 65% utiliza sus dispositivos cuando necesitan comprar algo [1].
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Mejores promociones, mayor variedad y méas comodidad son algunas razones por las cuales los
consumidores prefieren comprar online. Que el 67% de los millennials lo prefieran por encima

de tiendas fisicas lo demuestra [1].

Sin embargo, las compaiiias que se han aventurado en el e-commerce no han tenido demasiado
en cuenta todo aquello que conllevan las devoluciones de productos. Es por eso que cada vez
es mas importante para las compaiiias optimizar su logistica inversa. Muchas de ellas la estan
implementando para obtener ventajas competitivas. Las devoluciones bien gestionadas tienen
un impacto muy potente en los costes, ingresos y en la satisfaccion del cliente. Algunos de los
beneficios de un planteamiento efectivo de la logistica inversa son la mejora del desempefio
financiero de la compaifiia, reduccion de inventarios, utilizacion de recursos mas eficiente y el

aumento de la satisfaccion del cliente y mantenimiento de su lealtad [2].

A pesar de esto, hay compaiiias que siguen percibiendo la logistica inversa como un problema,
pues ésta supone de un 2% a un 4% de su facturacion total. Con el fin de reducir su impacto,
la prediccion de devoluciones y la identificacion de patrones juegan un papel cada vez mas

interesante para las empresas, para luego poder implantar barreras que las reduzcan.

El impacto que tienen las devoluciones en el margen comercial de las empresas depende mucho
de su politica. Para determinar las diferentes estrategias se utilizan modelos analiticos. Es mas

probable que posean politicas mas generosas si [8]:

e Los productos no se pueden consumir en un periodo corto de tiempo.
e Su linea de productos ofrece oportunidades de venta cruzada.

e Los productos devueltos tienen un alto valor de recuperacion.

Ademas, el impacto ambiental es uno de los aspectos mdas destacados en la sociedad hoy en
dia. Los consumidores estan muy al corriente de la huella de la industria textil en el
medioambiente, y son conscientes de que sus compras juegan un papel importante. Esto
significa que las marcas tendran que empezar a integrar esto en su cultura de operaciones y

administracion, cosa que muchas ya estan haciendo. Una logistica inversa mas eficiente puede
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ayudar a reducir las emisiones al aire y al agua, a reducir el consumo de energia y la utilizacion

de recursos naturales, y a evitar el almacenamiento de desechos.

Por otra parte, estamos avanzando hacia un mundo donde las tareas tediosas y repetitivas seran
llevadas a cabo por méaquinas. 2019 fue definitivamente el auge de la inteligencia artificial (IA),
y se espera que en el 2020 se consolide y se siga desarrollando. De hecho, se espera que el
impacto de la IA sea masivo a largo plazo. Un estudio llevado a cabo por PwC estima que el
impacto en el PIB global sea de 15.7 trillones de ddlares para 2030 [3], tal y como se ilustra en

la Ilustracion 1.

| | |
Ilustracion 1. Impacto de la I4 en el PIB global

Con el tiempo, el aumento previsto para 2030 de 15,7 billones de ddlares del PIB mundial sera
el resultado del impacto de la IA en la productividad y en el comportamiento de los
consumidores [3]. Estos se sentiran atraidos sobre todo por productos y servicios de mayor

calidad y mas personalizados.

Algunos de los principales usos de la IA en el sector retail son la optimizaciéon automatica de
precios basada en datos internos y externos, la optimizacion de la cadena de suministros desde
la prediccion de demanda hasta la definicion de los niveles de stock, la personalizacion sobre
la marcha de ofertas de compra, programas basados en la conversacion a través de métodos
auditivos o textuales, la busqueda basada en iméagenes de articulos similares... Compafias
como Amazon y Privalia ya estdn implementando esta tecnologia en diferentes areas de su

cadena de valor.
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A pesar de todos estos avances, las companias pertenecientes a la industria de la moda
tendrdn que seguir adaptandose para poder sobresalir. Los mas exitosos seran aquellos que
apuesten por las nuevas tecnologias y que aboguen por causas sociales: potenciacion de las
interacciones con sus clientes mediante voz, incorporacion de contenido visual, prevision
de devoluciones... La inteligencia artificial tendrd cada vez mds protagonismo en este

contexto.

1.2 MOTIVACION

Las compras online se han normalizado como resultado de muchos factores: el auge de las
redes sociales, el desarrollo de sistemas de logistica sofisticados, promesa de envios y
devoluciones gratis... pero sobretodo, como resultado del avance de la tecnologia. La mejora
de las conexiones a internet, el desarrollo veloz de dispositivos moéviles, la penetracion de
smartphones y tablets en las actividades del dia a dia, la creacion de aplicaciones... han

ocasionado que los consumidores prefieran comprar online cada vez mas.

Esto supone que el cliente no tenga la oportunidad de analizar el producto al detalle, como lo
haria si estuviese en una tienda fisica. Por este motivo y por las politicas de envio y devolucion
gratuitas han surgido distintos tipos de clientes que se han acostumbrado a comprar online para

luego devolver parte o la totalidad de su pedido.

A pesar de que las empresas han buscado soluciones como la implementacion de sistemas de
inteligencia artificial y realidad virtual para reducir el impacto en el margen comercial, el
nimero de devoluciones ha aumentado con el auge del e-commerce, impulsando asi los costes
de la logistica inversa. Esta se ha convertido en el campo de mas rapido crecimiento de la

logistica de una empresa [4].

Es por esta razon que las principales motivaciones de este proyecto son las siguientes:

e Laimplantacion de un sistema eficaz que permita predecir las devoluciones, y asi poder

reducirlas y con ello su impacto en el margen comercial.

11
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e En un contexto donde el e-tailing entre fronteras estd creciendo cada vez mas,
perjudicando asi al comercio nacional, las consecuencias medioambientales van a
aumentar debido a las distancias de transporte mas largas, cambios en la configuracion
de almacenes... [4]. Proporcionar informacion sobre el impacto ambiental que tienen
las devoluciones. Un planteamiento efectivo puede reducir los residuos aumentando la
reutilizacion de productos.

e La posibilidad de idear estrategias para grandes empresas del mundo del retail como
Zalando, ASOS o Inditex, con el objetivo de reducir el impacto de las crecientes
devoluciones en su beneficio.

e A pesar de que el e-commerce ha revolucionado de manera fundamentalmente positiva
la manera en que las personas realizan sus compras, seria interesante proponer medidas
para resolver uno de los asuntos mas negativos que ha traido consigo: las devoluciones
descontroladas.

e Optimizar la politica de devoluciones con el fin de reforzar la lealtad del cliente a la

marca y aumentar su satisfaccion.

e Ofrecer la posibilidad de gestionar el stock de manera mas eficiente. La capacidad de
predecir devoluciones permitird conocer con mayor certeza cuando hacer pedidos, su

tamano...

1.3. OBJETIVOS

Enfocandonos en esta situacion, este proyecto tiene como objetivo principal el desarrollo de un
modelo que sea capaz de predecir las devoluciones en el mundo del retail, en concreto en el
sector textil, con el fin de utilizar esta informacién para reducir los costes que la logistica

inversa tiene en la compaiiia.

Para ello, se llevara a cabo un proceso de definicion de tipos de consumidor, analizando su
comportamiento segun sus caracteristicas: tipo, edad, género... para poder determinar y
agrupar las causas principales por las cuales un cliente decide devolver un producto. Asi, se

conseguird identificar diferentes patrones de devolucion.

12
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Serd necesario tener en cuenta las politicas de devolucion de las empresas mas importantes del
sector textil como Inditex, Nike, Adidas, H&M... Se identificardn qué estrategias existen

actualmente y cudles se pueden implantar para optimizar la situacion.

Una vez identificados y analizados los resultados, se planteara un caso de negocio para estudiar
el impacto econdomico que ocasionan las devoluciones en el margen de las empresas
pertenecientes al sector textil. Ademas, se incluiran una serie de propuestas que tendrdn como
objetivo reducir las devoluciones, para que afecten en la menor medida posible al

funcionamiento de la empresa.

Para todo esto, se utilizaran los datos proporcionados de un marketplace del sector que ha

ofrecido su uso para tal fin.

1.4. METODOLOGIA

Los pasos a seguir para la elaboracion de este trabajo son:

1. Formacion de Python + Busqueda de informacion
Las primeras semanas se seguirdn cursos de Python con el fin de adquirir los conocimientos
necesarios para analizar los datos. Al mismo tiempo se investigard sobre las politicas de
devolucioén de las grandes empresas de retail de hoy en dia, implementaciones de machine

learning para optimizarlas, el impacto de la logistica inversa en los margenes comerciales...

2. Recoleccion de datos
Se simularan datos de un marketplace del sector textil, desarrollando una logica para afadir
todas las variables que se consideran necesarias para la prediccion. Las proporciones de las
variables se obtendran de bases de datos ya existentes, y de datos de reportes de empresas del

sector.

13
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3. Analisis de variables
Se analizaran los datos proporcionados con el fin de identificar patrones de devolucion, estudiar
el comportamiento del consumidor segun su tipo o regidon en la que vivan, se considerara la

posibilidad de abrir una tienda fisica...

4. Utilizacion de modelos predictivos
Tras analizar los datos, se utilizardn modelos predictivos para predecir las devoluciones con el

fin de reducir su impacto en el margen de operacion de las empresas.

5. Caso de negocio
Se analizard el impacto econdmico de las devoluciones y se propondran medidas para

reducirlas.

6. Redaccion de la memoria
A lo largo de todo el proyecto se redactaran tanto los anexos a entregar como la memoria del

trabajo de fin de master.

1.5. RECURSOS

Para poder llevar a cabo este proyecto se emplearan tres recursos principales:

e Los datos a analizar seran datos simulados de un Marketplace del sector moda. Se

desarrollara una logica que simule datos especificos del sector.

o Para analizar los datos se utilizara Python, que es un lenguaje de programacion avanzado
que permitird identificar patrones y comportamientos de devolucion para luego poder

proponer medidas de mejora. El modelo predictivo se desarrollaréd en este lenguaje.

e Con el fin de estudiar la viabilidad econdémica de todas las estrategias propuestas, se utilizara

Microsoft Excel.
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CAPITULO 2. DESCRIPCION DE LAS TECNOLOGIAS: ESTADO
DEL ARTE

Como ya se ha explicado, las devoluciones son las principales impulsoras de la logistica
inversa. Es por eso por lo que en los ultimos afos se han intentado desarrollar medidas para
prevenirlas, con el fin de reducir su impacto en el margen comercial. La realidad virtual se ha

convertido en uno de los recursos mas populares para intentar dar con soluciones.

2.1 REALIDAD VIRTUAL

La tecnologia y el internet han cambiado nuestra experiencia espacial y han creado un nuevo
espacio: el espacio virtual [5]. Las compras fisicas permiten al cliente interactuar con los
productos a través de todos los sentidos antes de realizar una compra. Sin embargo, en las
compras online los consumidores solo pueden utilizar palabras claves o jugar con la
clasificacion de una pagina web para encontrar lo que estdn buscando, por no hablar de que
solo cuentan con una pantalla 2D para considerar la compra del producto. Sin embargo, este
ultimo comportamiento satisface necesidades diferentes. Es por eso que la creacion de una
plataforma de compra de realidad virtual se plantea como una herramienta para incorporar los

dos tipos de experiencias de compra.
Esta plataforma incluiria las siguientes prestaciones [5]:

e Los usuarios podran utilizar sus manos para coger los productos, rotarlos,
acercarselos... con el fin de analizar todos los detalles que deseen.

¢ Implantacion de un asistente de compras virtual controlado por voz que ayude al cliente
en lo que necesite. Por ejemplo, que lo guie a la secciéon donde estan los productos que
le interesarian o que suele adquirir.

e La plataforma estaria conectada a las redes sociales, con el objetivo de que los usuarios
puedan enviar solicitudes a sus amigos para ‘ir de compras juntos’.

e Al imitar el ambiente de una tienda virtualmente, la experiencia de compra online se

acercara alin mas a la experiencia fisica.
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Se espera que la simulacion de un centro comercial virtual sea capaz de reducir las

devoluciones en el sector textil.

2.2 MACHINE LEARNING

Por otro lado, la cantidad de datos generados hoy en dia es tan inmensa que los humanos no
podemos procesarla sin ayuda. El machine learning es capaz de generalizar informacion a partir
de bases de datos extensas, ademas de ofrecer técnicas de aprendizaje automadticas para extraer
patrones. Es por eso que esta tecnologia se utiliza cada vez mas, y el sector textil no es una
excepcion. Introduciendo datos como el intervalo de tiempo de compra, nimero de compras y
el género, edad y region del consumidor se pueden obtener conclusiones sobre qué productos

son mas probables de ser devueltos [6].

Ademas, el data mining ya ha sido utilizado de manera exitosa en el sector textil para tareas
como la identificacion de perfiles de usuarios con el fin de crear, innovar y mejorar productos
textiles, para entender mejor los requerimientos de los clientes, reconocer y clasificar defectos
para el control de calidad, descubrimiento de habitos de compra del consumidor para aumentar

las ventas [6]...

En concreto, ya se ha llevado a cabo la creacion de un modelo analitico con el fin de estimar el
comportamiento de los consumidores e identificar patrones. Se segment6 a los usuarios en

diferentes categorias [7]:

Consumidores egoistas, que tienen altas tendencias de devolver los productos que

compran.

e Consumidores honestos, que tienen muy claro qué necesitan comprar, y solo
devolveran el producto si tiene defectos de calidad.

e Consumidores estafadores, que compran el producto para probarlo gratis

intencionalmente, o para reclamar compensaciones al devolver el producto.

e Consumidores_irrelevantes, que no tienen tendencias de devolucion.
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Se espera que cada uno de ellos presente un comportamiento diferente en cuanto a las
devoluciones que realizan. Se considera que hay cuatro problemas principales por los cuales

un cliente devuelve un producto [7]:

e El producto no cumple con las expectativas del cliente.
e Problemas de calidad e inventario.
e Devoluciones fraudulentas (productos usados, en mal estado...)

e Errores accidentales del cliente, es decir, comprd el articulo equivocado.

Este estudio (‘trust-aware random walk model’) se apoy6 en la segmentacion de los clientes
para estudiar sus preferencias al realizar un pedido, y asi poder aplicar la idea de la red de
confianza en datos reales, especificamente en la etapa de pedido de los clientes, fase crucial

para poder detectar el pedido de articulos posibles de devolucion.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A partir de estos estudios, se puede decir que el uso de la inteligencia artificial en retail estd en
aumento. Cada vez mds empresas invierten en esta tecnologia para controlar su inventario,
proporcionar recomendaciones personalizadas de productos a los clientes, predecir sus gustos
para luego disefar ropa que quieran comprar, para facilitar la bisqueda de productos... Las
aplicaciones mas destacadas en diferentes aspectos de la industria retail se indican en la

Tlustracion 2.

Segun un estudio llevado a cabo por PwC [3], es probable que los retailers se adapten a
diferentes tipos de aplicaciones. La [A permitird tener acceso a informacidon que antes no lo
era. Estos conocimientos nutriran el engagement de los consumidores, ademas de permitir la

aceleracion empresarial.
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Generacion de informacion
Ideas practicas

Mejor entendimiento del cliente y su
comportamiento

Orientacion para los retailers

Mejor planificacién
Customer engagement Aceleracién empresarial
Customer experience mejorada y adaptable Optimizacion de procesos comerciales
Integracion en todos los canales Ahorro de tiempo
Productos y ofertas customizadas Tiempo liberado para actividades basicas
Mejores tasas de conversion Reduccion de costos

Tlustracion 2. Aplicaciones de la IA en la industria retail

Los tipos de aplicaciones comentadas en la [lustracion 2 impactaran toda la cadena de valor de
un retailer. En el Apéndice B: Impacto de la Inteligencia Artificial en la cadena de valor
de un retailer se detalla este impacto. A continuacidn, se detallan tres iniciativas interesantes

que se estdn implementando hoy en dia, o estan en fase de desarrollo [3].
a) Habilitar busqueda visual

Esta herramienta consiste en la posibilidad de buscar un item especifico utilizando la camara
de un smartphone con la ayuda de IA. Empresas como Target, Asos y Zalando ya lo estan

implementando.

El usuario cargaria desde su smartphone una foto del producto, un anuncio... a la app del
retailer. El siguiente paso es que el cliente marque sus areas de interés. El algoritmo examina
la oferta de productos para encontrar este o uno similar. Si la biisqueda es exitosa, el producto

es ofrecido a los clientes. También se les ensefia otros productos parecidos disponibles.

Uno de los beneficios principales es el aumento de la tasa de conversion, lo que conlleva un

incremento de las ventas dentro del grupo de usuarios.
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b) Escanear estanterias vacias con robots

Consiste en el analisis de estanterias y gestion de inventarios a través del reconocimiento visual

del espacio de las estanterias. Empresas como Target, Walmart y Loewe ya lo utilizan.

Se lleva a cabo mediante robots que se movilizan por la tienda escaneando las estanterias,
intentando encontrar problemas de stock, errores en el precio... El robot compara la imagen
que consigue de la estanteria con imagenes de la situacion ideal, cargadas en su memoria
anteriormente. La informacion que recolecta se alimenta en tiempo real a un dispositivo, para

que el staff de la tienda pueda resolver el problema.

Se puede decir que esta herramienta incentiva las ventas debido a la mejor disponibilidad de
productos en las estanterias. También contribuye a la aceleracion empresarial, pues reduce el
esfuerzo de revision de los estantes, lo que lleva a la reduccion de los costos operativos de la

tienda.
¢) Servicio al cliente apoyado por IA en desarrollo

Esta iniciativa, aunque aln est4 en desarrollo, consiste en conseguir un servicio al cliente mas
eficiente con la ayuda de la IA. Starbucks, y la empresa de supermercados online britanica

Ocado ya lo estd implementando.

El software impulsado por IA escanea los correos electronicos entrantes de los clientes y
analiza su contenido. Posteriormente, dicho software contextualiza, categoriza y prioriza el
correo electronico. El software puede proponer una respuesta para el agente de atencion al
cliente o enviar automaticamente una respuesta cuando se supera un grado preestablecido de

certeza de que la respuesta es correcta.

Los beneficios de esta herramienta incluyen la disminucion del costo por consulta, lo que
conlleva una reduccion significativa de los costos de operacion. Ademas, los ingresos son
potencialmente mas altos debido a un mejor y mas rapido servicio al cliente y, por lo tanto. a

una mayor satifaccion.
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24 OTROS ESTUDIOS

La empresa J. Walter Thompson Intelligence publicd un report sobre los retos que todas las
empresas del sector retail tendran que afrontar. En este estudié descubrié que el 72% de los
Millennials en los Estados Unidos cree que la IA serd capaz de predecir lo que quieren [8].
Informacion sobre las preferencias de los clientes, la frecuencia de biisqueda de ciertos colores

o categorias... permite a una empresa conocer mejor a su clientela.

Este report también incluye un estudio de consumidores de Estados Unidos y de Gran Bretafia,
en el que responden a la afirmacion “es mds probable que compre en una tienda fisica si esta

tuviese...”.

Los resultados se presentan en la Ilustracion 3. Se puede observar como las generaciones mas
jovenes son mas susceptibles a estas nuevas tecnologias. Entre otras cosas, si las tiendas fisicas
contasen con demostraciones de realidad virtual y aumentada, el 80% de los jovenes
pertenecientes a la generacion Z en EEUU y el 67% en UK se inclinarian mas a comprar en

una tienda fisica.

GenZ Millennials Gen X Boomers
Demostraciones de 80% 67% | 73% 62% |57% 50% | 30% . 34%
tecnologias de RV y RA
Entretenimiento 80% 66%|70% 59% [61% 44% | 42% ‘ 24%
Experiencias interactivas
que ayuden a seleccionar o 79% 46%| 66% 57% | 63% 44% | 43% 34%
personalizar un producto

llustracion 3. Respuestas del estudio de consumidores elaborado por J. Walter Thompson

21



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA MASTER EN INGENIER{A INDUSTRIAL
[_ca____caoe

Por otra parte, segun una investigacion llevada a cabo por IHL Group [9], los retailers pierden
alrededor de 643 billones de dodlares al afio en devoluciones que se pueden prevenir. En
conclusion, es por eso por lo que las companias en la industria de la moda estan cada vez mas
interesadas en el uso de iniciativas relacionadas con la realidad virtual y la inteligencia artificial

como respuesta a sus complicaciones relacionadas con la logistica inversa.
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CAPITULO 3. DESCRIPCION DEL MODELO DESARROLLADO

3.1.

OBJETIVOS Y ESPECIFICACION

Como ya se ha explicado anteriormente, el objetivo principal de este proyecto es la creacion

de un modelo analitico que sea capaz de predecir si un producto va a ser devuelto

posteriormente a su compra o no. Para ello, se compararan diferentes pardmetros tanto sobre el

cliente como sobre el producto comprado.

El modelo se creara utilizando el lenguaje de programacion Python, en concreto el modulo h2o.

Esta una herramienta para recopilar datos y crear diferentes tipos de modelos de manera rapida

y escalable.

3.2

DATOS

Algunas caracteristicas sobre los datos desarrollados para crear el modelo son:

Simulan pertenecer a un marketplace espaiol, concretamente del sector retail y de la
industria textil.

Como el objetivo de este proyecto es la prediccion de devoluciones sobre compras
online, estos datos se corresponden Uinicamente a ventas online.

El periodo de tiempo incluye desde diciembre de 2017 hasta mediados de diciembre de
2018. Es interesante que este periodo tenga una duracidon de aproximadamente un afio
para poder estudiar los picos de demanda en fechas clave como Navidad, las rebajas en
distintas épocas del afio (rebajas de verano, rebajas de invierno y Black Friday).
Ademas, también es importante porque se puede analizar el comportamiento de los
diferentes perfiles de cliente durante un afio entero: nimero de compras afio,
devoluciones, categorias mas compradas...

Los datos son sobre el producto, el consumidor y la transaccion. Los pardmetros y sus

posibles valores se representan en la Tabla 1, Tabla 2, y Tabla 3.
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PRODUCTO
Descripcion Color Categoria Subcategoria Talla Precio (€)
Partes de
Nombre especifico del producto Amarillo Abrigos Abrigos arriba Bajo 7,95-55,95
Azul Anorak Chica | XS-XL Medio 56-105,95
Beige Blazer Chico | S-XXL | Premium | 106-149,95
Partes de
Blanco Camisas abajo
Burdeos Cazadoras y Bombers | Chica | 32-42
Camel Chalecos Chico | 38-46
Denim claro Chaquetas Zapatos
Denim oscuro Parkas y Trench Chica | 37-41
Dorado Sobrecamisas Chico | 41-45
Gris claro Accesorios Corbatas
Gris oscuro Gorros
Lila Guantes
Marron Paiiuelos
Negro Bisuteria
Plateado Bolsos
Rojo Camisas y tops Blusas
Rosa Camisas
Verde Tops
Camisetas Camisetas
Proveedor Polos
1-50 Cinturones
Faldas
Jerséis
Monos
Pantalones Leggings
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Pantalones
Pantalones de vestir
Vaqueros
Sastreria Abrigos sastreria
Camisas sastreria
Chalecos sastreria
Pantalones sastreria

Sudaderas
Trajes

Americanas
Chalecos traje
Faldas traje
Pantalones traje

Vaqueros

Vestidos Vestido corto
Vestido largo
Vestido midi

Bailarinas
Botas y botines
Deportivas
Mocasin
Zapato cerrado

Zapatos

Tabla 1. Datos proporcionados sobre el producto

CONSUMIDOR
Género Edad Customer ID
Mujer Joven 16-27
Hombre Adulto 28-60
Persona mayor >60

Tabla 2. Datos proporcionados sobre el consumidor

26




UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR,DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA MASTER EN INGENIERIA INDUSTRIAL
[_cal____icane
TRANSACCION
Numero de recibo Fecha | Naturaleza
Devolucion
Compra

Tabla 3. Datos proporcionados sobre la transaccion

3.3. ANALISIS DE VARIABLES

Para analizar las caracteristicas que los productos devueltos tienen en comun y asi
posteriormente identificar patrones, se estudiaron todas las transacciones y se llegd a las
conclusiones que se presentan a continuacion. Cabe destacar que se utilizaron tanto Excel como

Python para llegar a los resultados.

Para un mejor entendimiento de las conclusiones, se han dividido segin el pardmetro

examinado.

e Segun la categoria
Separando las diferentes categorias, se obtuvieron tanto los ingresos que cada una trae al
Marketplace, como el dinero total que constituyen las devoluciones de los productos
pertenecientes a dicha categoria. Con estos datos se obtuvo el porcentaje que representa dicha
categoria sobre el total de las devoluciones, tal y como se presenta en la Tabla 4. Con el fin de

obtener una vision mas grafica de los resultados, se muestra la Ilustracion 4.

Es importante mencionar que los porcentajes se calculan segun la cantidad de dinero y no sobre
el nimero de transacciones porque al final de cuentas el objetivo de este proyecto es reducir
los costes que las devoluciones causan a las empresas. Por ello, parece mas logico tratar los

datos seguin el impacto que tienen en el capital.
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% de devoluciones sobre el total
Abrigos 26,19%
Jerséis 11,11%
Zapatos 8,68%
Camisas y tops 7,46%
Pantalones 6,90%
Faldas 6,43%
Vestidos 5,76%
Accesorios 4,78%
Sudaderas 4,14%
Bolsos 3,01%
Trajes 2,99%
Cinturones 2,89%
Camisetas 2,13%
Vaqueros 2,05%
Botas 1,58%
Monos 1,52%
Bisuteria 1,24%
Sastreria 1,14%

Tabla 4. Porcentaje que representa cada categoria en el total de devoluciones

30,00%
25,00%
20,00%
15,00%
10,00%

5,00%

0,00%

Abrigos
Jerseis
Zapatos
Camisas y tops
Pantalones
Faldas
Vestidos
Accesorios
Sudaderas
Bolsos
Trajes
Cinturones
Camisetas
Vaqueros
Botas
Monos
Bisuteria
Sastreria

llustracion 4. Categorias mas devueltas

Como se puede observar en la [lustracion 4, la categoria que representa el mayor porcentaje de
las devoluciones totales son los abrigos, seguida por los jerséis y los zapatos. Esto se puede
explicar porque, como ya se ha comentado, estos porcentajes estan calculados sobre cantidad

de dinero y no sobre niimero de transacciones. Los abrigos, al ser productos normalmente mas
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caros frente a otros pertenecientes a categorias menos costosas, suponen una cantidad de dinero
superior al ser devueltos, en contraste con otras como bisuteria que representa uno de los

porcentajes mas pequeios.
e Segun el color
Se agruparon todas las transacciones segun el color del producto para obtener los ingresos y el

dinero totales de las devoluciones por colores. Se calculd qué porcentaje supone cada color en

las devoluciones totales, tal y como se ensefia en la Tabla 5.

Colores mas devueltos
Denim oscuro 3,65%
Beige 3,28%
Gris oscuro 2,54%
Marron 2,48%
Amarillo 2,44%
Denim claro 2,36%
Camel 2,35%
Verde 2,32%
Burdeos 2,26%
Rosa 2,24%
Rojo 2,10%
Plateado 1,98%
Blanco 1,92%
Gris claro 1,92%
Negro 1,87%
Dorado 1,86%
Lila 1,85%
Azul 1,64%

Tabla 5. Porcentaje sobre las devoluciones totales por colores

Como se puede observar en la Ilustracion 5, el color mas devuelto es el denim oscuro, que se
asocia a ropa de tela vaquera (chaquetas, pantalones vaqueros...). Le siguen colores neutros:
beige, gris oscuro, marron... Esto se debe a que una gran parte de los productos analizados

estan disponibles en estos colores.
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ICAI ICADE CIHS

4,00%
3,50%
3,00%
2,50%
2,00%
1,50%
1,00%

0,50%

0,00%

LILA
AZUL

DENIM OSCURO
BEIGE

GRIS OSCURO
MARRON
AMARILLO
DENIM CLARO
CAMEL
VERDE
BURDEOS
ROSA

ROJO
PLATEADO
BLANCO

GRIS CLARO
NEGRO
DORADO

Ilustracion 5. Colores mas devueltos

Para un mejor entendimiento de los colores mas devueltos, se estudid cuéles son los colores
mas vendidos, presentado en la Ilustracion 6. No es sorprendente que el color mas vendido sea

el negro, seguido otra vez por colores neutros como el marrén y el verde.

20,00%
18,00%
16,00%
14,00%
12,00%
10,00%

8,00%
6,00%
4,00%
Er=e
[ -
< < O O O

0,00%
(@)

NEGRO
VERDE
MARRON
AZUL
GRIS OSCURO
BURDEOS
CAMEL
BEIGE
BLANCO
GRIS CLARO
ROJ
ROS
LIL
AMARILL
PLATEAD
DENIM OSCUR
DORADO
DENIM CLARO

Ilustracion 6. Colores mas vendidos

e Segun el género

Por otro lado, se estudio el género del comprador de todas las transacciones para obtener

conclusiones sobre como afecta esto a la posibilidad que tiene un producto de ser devuelto.
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En primer lugar, se compardé el nimero de transacciones realizadas por cada género. Como se
puede observar en la Ilustracion 7, los hombres realizan mas transacciones que las mujeres.
Esto justifica el hecho de que las mujeres hacen menos transacciones, pero mas grandes, es

decir, mas productos por compra.

Num Devoluciones

Num Transacciones

0 50000 100000 150000 200000 250000

HoM
Ilustracion 7. Numero de transacciones y devoluciones por género

En cuanto al nimero de devoluciones, estdn mas o menos igualadas, tal y como se ensefia en

la Ilustracion 8.

Ilustracion 8. Porcentaje de devoluciones realizadas por género

e Segun la edad

En cuarto lugar, se estudié el factor edad. Para ello se dividio a los consumidores en tres

categorias, jovenes, adultos y personas mayores. Los rangos de edad se explican en la Tabla 6.
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Joven 16-27
Adulto 28-60

Persona mayor >60

Tabla 6. Definicion de rango de edades de los consumidores

Una vez mas se calcularon los porcentajes que suponen las devoluciones de cada rango de edad

sobre el total de devoluciones, y se obtuvieron los resultados ensenados en la Ilustracion 9.

34% 33%

33%

Joven Adulto Persona mayor

1lustracion 9. Porcentaje devuelto por rango de edad

Sin embargo, para poder poner esta informacion en perspectiva es importante entender los
porcentajes de venta por rango de edad. Este estudié también se realizd, y se ensefa en la

Tlustracion 10.

Hlustracion 10. Porcentaje de ventas por rango de edad
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Analizando ambos casos, se puede observar como era de esperarse los adultos son los clientes
que mas realizan compras y las personas mayores los que menos. No obstante, en cuanto a las

devoluciones, todos tienen porcentajes parecidos.

Es posible pensar que el estudio por edad seria mas interesante si se separase por géneros. Sin
embargo, al hacerlo los resultados son los mismos, es decir, los porcentajes de ventas y de
devoluciones por edad se mantienen. Para evitar la redundancia, se ha decidido no incluirlos

en este reporte.

e Segun la fecha de la transaccion
Los datos proporcionados por el Marketplace incluyen informacion de aproximadamente un
afio natural. Para estudiar las variaciones de demanda en épocas punta, se realiz6 un analisis de

la fecha de las transacciones.

En la Ilustracion 11, se puede observar como tanto en diciembre de 2017 como en diciembre
de 2018 las ventas se disparan. Esto se debe a que estas fechas se corresponden con la época
navidefia. En concreto, se ilustra como las ventas empiezan a aumentar en noviembre debido

al Black Friday.

Por otro lado, también se observa un pico en julio, que se corresponde con el inicio de las

rebajas de verano. En enero las ventas también son mas elevadas por las rebajas de invierno.
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Ilustracion 11. Ventas totales por mes
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A pesar de que las devoluciones no son tan intuitivas, en la Ilustracién 12 se observa como son
mas elevadas en julio, enero y noviembre y diciembre, que se corresponden respectivamente

con las rebajas de verano, de invierno, Black Friday y navidades.
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Ilustracion 12. Porcentaje de devoluciones por mes

e Segun el rango de precios
Para estudiar el impacto que tiene el precio por unidad del producto en sus probabilidades de

ser devuelto, se cred una clasificacion segun éste que se explica en la Tabla 7.

BAJO 7,95 € 55,95 €
MEDIO 59,95 € 105,95 €
PREMIUM 110,00 € 149,95 €

Tabla 7. Definicion de rango de precios

Una vez hecho esto, se estudiaron las ventas totales. Se calculd que porcentaje de estas se
corresponde con cada rango de precio (bajo, medio o premium) y se obtuvo que los productos
mas comprados son los mas baratos, y los menos comprados los mas caros, tal y como se

presenta en la Ilustracion 13.
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Ilustracion 13. Porcentaje de ventas totales (segun €) segun rango de precio

En cuanto a las devoluciones, se comprob6 que estas siguen el mismo comportamiento que las
ventas. Los productos que pertenecen al rango de precios bajo son menos devueltos que los

productos premium, tal y como se enseia en la Ilustracion 14.
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Tlustracion 14. Porcentaje de devoluciones totales (segun €) segun rango de precio

e Por proveedor
Como se ilustra en la Tabla 1, los productos pueden proceder de 50 proveedores diferentes. En
este apartado se estudio tanto cuales de ellos suponian el mayor porcentaje de ventas, como
cuales de ellos suponian el mayor porcentaje de devoluciones. Para simplificar, en la [lustracion

15 y en la Ilustracion 16 se muestra el top 10 de ambos.
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Ilustracion 15. Top 10 proveedores con mayor porcentaje de ventas
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Ilustracion 16. 10 proveedores con mayor porcentaje de devoluciones

Al analizar las graficas, se puede decir que el hecho de que los proveedores pertenecientes al
top 10 de ambas clasificaciones coincidan se debe a que al ser los més vendidos, tienen mayor

oportunidad de ser devueltos.
Sin embargo, destaca el proveedor 9, pues sus productos se devuelven considerablemente mas

que el resto. La relacion de este proveedor con otras variables como categoria, talla... se

estudiaran en el capitulo 3.4.2.
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e Top 10 productos
Por otra parte, se hizo un analisis de los 10 productos més vendidos. El nimero de unidades
vendidas versus la descripcion del producto se presentan en la Ilustracién 17. Como se puede
observar, los productos mas vendidos se corresponden con prendas béasicas como camisetas,

jerséis y bufandas.
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Ilustracion 17. Top 10 productos mas vendidos

3.4. MODELO PREDICTIVO

Para elaborar el modelo predictivo se siguieron diferentes pasos que se detallan a continuacion:

3.4.1 Eleccion del médulo h2o y del modelo GBM

El médulo h2o de Python es una herramienta que permite acceder al software h2o de Java, y
que admite la recoleccioén de datos y la construccion de aplicaciones a usuarios que trabajan

con Python [10].

Permite combinar Big Data con el aprendizaje estadistico y los algoritmos de machine learning.
Ademas, una de sus principales ventajas es que es un mddulo escalable, es decir, es util tanto
para volimenes de datos reducidos como para grandes bases de datos. Asimismo, trata los datos
de manera distribuida, es decir, en lugar de procesar los datos en un unico servidor, divide la

tarea en subtareas, que se llevan a cabo en multiples nodos de manera paralela, reduciendo el
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tiempo de célculo. Por las caracteristicas explicadas anteriormente, este es el modulo que se va

a utilizar para realizar el modelo.

Es importante mencionar que a pesar de que los datos se encuentran en el cluster de h2o, la
elaboracion del modelo (iniciar el cluster, cargar los datos proporcionados por el marketplace,
entrenar el modelo, predicciones de devoluciones...) se realizard desde Python. Sin embargo,
es posible transferir datos de la memoria al cluster h20 y viceversa con las funciones necesarias.

Esto sera util a la hora de estudiar las predicciones.

Por otra parte, de todos los modelos que proporciona el modulo h2o se ha escogido el GBM
(Gradient Boosting Machine). Este combina de manera secuencial modelos mas sencillos
basados en arboles, por lo que se obtienen resultados de prediccion cada vez mejores gracias a

aproximaciones progresivamente refinadas.
Algunos de los hiperparametros mas importantes a la hora de disefiar el modelo son:

e Detencion temprana: Métrica que evita un proceso de ajuste innecesario, una vez el

modelo deja de mejorar. Se calcula con los datos de validacion. En el caso de este
proyecto se utilizara ‘misclassification’, que detiene el entrenamiento cuando el error
durante dos mediciones consecutivas no se reduce mas de un 1% [11].

e Comportamiento estocdstico: Métrica utilizada para reducir el overfitting, es decir, que

el modelo final se ajuste perfectamente a los datos de entrenamiento. Para conseguir
este objetivo, los valores estaran entre el O y el 1.

e Complejidad de los arboles: Incluye el nimero de arboles, su profundidad...

e Velocidad de aprendizaje: Establece cudnto influye cada arbol en el conjunto final.

Mientras mas lenta, mas arboles se necesitan, pero se reduce el riesgo de overfitting.
En este modelo se utilizara un valor de 0,05.

e Balanceo de clases: En los datos proporcionados la cantidad de transacciones no

devueltas es considerablemente mayor a las devueltas, es decir la clase mayoritaria es
mucho mas significativa que la minoritaria. Esto puede ocasionar dificultades a la hora
de reconocerlas. Por este motivo es necesario llevar a cabo un balanceo de clases. En
este caso se realizard mediante oversampling, es decir, sobre muestreando la clase

minoritaria (devoluciones) para destacar su presencia.
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3.4.2 Creacion de variables

Este modelo analizara las transacciones en un espacio de tiempo, concretamente entre 2017 y
2018. Gracias a las variables que se han creado y que se explican a continuacion, se estudiara
el comportamiento de los clientes a lo largo de este periodo. Se analizard cada transaccion,
determinando sus condiciones (caracteristicas del cliente y del producto, fecha...) con respecto
a las anteriores. De esta manera, se examinaran nuevas transacciones para comprobar si estas
siguen alglin patron de devolucidn, y se determinard si es probable que alguno de los productos

comprados sea devuelto o no.

Con el fin de proporcionar una vision mas clara de lo que estas variables analizan, se facilitan

ejemplos de algunas de ellas a continuacion, estudiando un numero de clientes muy reducido.
e Variable 1: Naturaleza de la tltima transaccion

Tras agrupar todas las transacciones por cliente y por fecha, se analiza cada una de ellas con
respecto a las hechas anteriormente, con el objetivo de determinar si esta tltima fue una compra

0 una devolucion.

Customer ID Fecha Devolucion UltTransac
26993 20/04/2018 0 NaN
26993 26/07/2018 1 0
26993 26/07/2018 0 1
26993 21/12/2018 0 0

Tabla 8. Ejemplo de variable 1: Naturaleza de la ultima transaccion

La transaccion correspondiente al 20 de abril no devuelve ningiin nlimero porque esta es la
primera que ha realizado este cliente en concreto. En cambio, una de las realizadas en julio
devuelve un 1, que representa que la transaccion anterior fue una devoluciéon y no una compra

(representadas por un 0).
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e Variable 2: Categoria del producto devuelto

Esta variable también segmenta las transacciones por cliente, y proporciona informacion sobre

la categoria a la que pertenece el Gltimo producto devuelto.

Por otro lado, en el capitulo anterior se realizé un estudio para determinar qué categorias eran
las mas devueltas. Esto constituye un aspecto més que el modelo comparard para establecer si

un producto tiene probabilidades de ser devuelto o no.

Customer ID CategDev
26993 NaN
22165 NaN
22165 Camisetas

Tabla 9. Ejemplo de variable 2: Categoria del producto devuelto

El cliente 14992 es NaN porque este solamente ha realizado una o ninguna devolucion, por lo
que no se puede comparar con sus devoluciones anteriores. En cambio, la categoria del cliente
22165 de su segunda devoluciéon (la primera no se puede comparar con nada, por lo tanto
devuelve NaN), es ‘Camisetas’. Esto significa que la devolucién realizada justo antes de la

transaccion estudiada se trata de un producto perteneciente a la categoria ‘Camisetas’.
e Variable 3: Color del producto devuelto

Esta variable funcionard de la misma manera que la anterior, pero devolvera el color del

producto devuelto en lugar de su categoria.

Customer ID ColorDev
26993 NaN
22165 NaN
22165 Marréon

Tabla 10. Ejemplo de variable 3: Color del producto devuelto

Aligual que en la variable 2, en el caso del cliente 14992 esta variable no devuelve nada porque,

al ser la primera transaccion de este cliente, no tiene nada con qué comparar. En el caso del
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cliente 22165, se puede afirmar que el color del ultimo producto que devolvid con respecto a

su segunda transaccion de naturaleza devolucion era ‘Marron’.
e Variable 4: Edad del cliente que realizo6 la devolucion

En este caso, la variable devolvera la edad del cliente que realiz6 la devolucion anterior. Al ser
el mismo cliente, esta variable permanecera constante en cada cliente. Se analiza también
porque este serd uno de los aspectos que el modelo estudiara al analizar una nueva transaccion.

La variable 4 funciona de la misma manera que las anteriores.

Customer ID EdadDev
26993 NaN
22165 NaN
22165 Adulto

Tabla 11. Ejemplo de variable 4: Edad del cliente que realizo la devolucion

e Variable 5: Género del cliente que realiz6 la devolucion

Esta variable funcionara de la misma manera que las anteriores, pero en este caso devolvera el

género del cliente que realizo la devolucion, que también sera constante por cliente.

Customer ID GeneroDev
26993 NaN
22165 NaN
22165 H

Tabla 12. Ejemplo de variable 5: Género del cliente que realizo la devolucion

e Variable 6: Clasificacion del producto devuelto: top 10

Esta variable analizard si el producto correspondiente a la Gltima devolucion realizada por un
cliente coincide con la descripcion de alguno que pertenezca al top 10 de productos devueltos

que se determinaron en el capitulo anterior.
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Customer ID Devolucion Top10Dev
26993 1 NaN
22165 1 NaN
22165 1 Yes

Tabla 13. Ejemplo de variable 6: Clasificacion del producto devuelto: top 10

Una vez mas, en el caso del cliente 26993 la respuesta es NaN porque se trata de su primera
transaccion. La primera respuesta del cliente 22165 es NaN porque también se trata de su
primera transaccion, pero la segunda afirma que el producto devuelto en la transaccion anterior

si coincide con alguno de los top10.
e Variable 7: Clasificacion del producto devuelto: rango de precios

En el capitulo anterior se explicd que el hecho de que un producto perteneciera al rango de
precios bajo, es decir, si su precio estd entre 7,95€ y 55,95€, tiene mas posibilidades tanto de
ser comprado como de ser devuelto. Por este motivo es importante al analizar para todas las
transacciones si los productos pertenecen o no a este rango. Esta variable ensefia a qué rango

pertenece el ultimo producto devuelto de cada cliente.

Customer ID Devolucion RangoDev
26993 1 NaN
22165 1 NaN
22165 1 Bajo

Tabla 14. Ejemplo de variable 7: Clasificacion del producto devuelto: rango de precios
e Variable 8: Agrupacion de clientes de mismo género y edad. Analisis de la categoria

devuelta.

Esta variable analizard si el producto correspondiente a la Giltima devolucion realizada por un
cliente coincide con la descripcion de alguno que pertenezca al top 10 de productos devueltos

que se determinaron en el capitulo anterior.
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Customer ID Devolucion Top10Dev
26993 1 NaN
22165 1 NaN
22165 1 Yes

Tabla 15. Ejemplo de variable 8: Agrupacion de clientes de mismo género y edad. Analisis de categoria
devuelta
Una vez mas, en el caso del cliente 26993 la respuesta es NaN porque se trata de su primera
transaccion. La primera respuesta del cliente 22165 es NaN porque también se trata de su
primera transaccion, pero la segunda afirma que el producto devuelto en la transaccion anterior

si coincide con alguno de los top10.

e Variable 9: Agrupacion de clientes de mismo género y edad. Andlisis del color

devuelto.

Esta variable analizard si el producto correspondiente a la Giltima devolucion realizada por un
cliente coincide con la descripcion de alguno que pertenezca al top 10 de productos devueltos

que se determinaron en el capitulo anterior.

Customer ID Devolucion Top10Dev
26993 1 NaN
22165 1 NaN
22165 1 Yes

Tabla 16. Ejemplo de variable 9: Agrupacion de clientes de mismo género y edad. Andlisis del color devuelto

Una vez mas, en el caso del cliente 26993 la respuesta es NaN porque se trata de su primera
transaccion. La primera respuesta del cliente 22165 es NaN porque también se trata de su
primera transaccion, pero la segunda afirma que el producto devuelto en la transaccion anterior

si coincide con alguno de los top10.
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e Variable 10: Agrupacion de productos de mismo color y categoria. Andlisis de la edad

del cliente.

Esta variable analizard si el producto correspondiente a la Giltima devolucion realizada por un
cliente coincide con la descripcion de alguno que pertenezca al top 10 de productos devueltos

que se determinaron en el capitulo anterior.

Customer ID Devolucion Top10Dev
26993 1 NaN
22165 1 NaN
22165 1 Yes

Tabla 17. Ejemplo de variable 10: Agrupacion de productos de mismo color y categoria. Andlisis de edad del
cliente
Una vez mas, en el caso del cliente 26993 la respuesta es NaN porque se trata de su primera
transaccion. La primera respuesta del cliente 22165 es NaN porque también se trata de su
primera transaccion, pero la segunda afirma que el producto devuelto en la transaccion anterior

si coincide con alguno de los top10.

e Variable 11: Agrupacioén de productos de mismo color y categoria. Analisis del género

del cliente.

Esta variable analizard si el producto correspondiente a la Gltima devolucion realizada por un
cliente coincide con la descripcion de alguno que pertenezca al top 10 de productos devueltos

que se determinaron en el capitulo anterior.

Customer ID Devolucion Top10Dev
26993 1 NaN
22165 1 NaN
22165 1 Yes

Tabla 18. Ejemplo de variable 11: Agrupacion de productos de mismo color y categoria. Analisis del género del
cliente

Una vez mas, en el caso del cliente 26993 la respuesta es NaN porque se trata de su primera

transaccion. La primera respuesta del cliente 22165 es NaN porque también se trata de su
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primera transaccion, pero la segunda afirma que el producto devuelto en la transaccion anterior

si coincide con alguno de los top10.

Ademas de las variables previamente ilustradas, de la misma manera se crearon otras que
buscan relacionar otros aspectos. Todas ellas estudian comportamientos pasados, intentando

identificar patrones de compra y devolucion.

Como ya se ha explicado, el modelo utilizard todas esas variables ( ‘predictors’) para
determinar si un producto va a ser devuelto o no, es decir, la respuesta serd la variable
‘Devolucion’. A continuacion se presenta un resumen del nombre utilizado para cada una de

estas variables, incluyendo también aquellas que no han sido explicadas detalladamente.

Variable 1 UltTransac
Variable 2 UltCateg
Variable 3 UltColor
Variable 4 UltEdad
Variable 5 UltGenero
Variable 6 DevTopl0
Variable 7 RangoDevAnt
Variable 8 GenEdad-Categ
Variable 9 GenEdad-Color
Variable 10 ColorCateg-Edad
Variable 11 ColorCateg-Gen
Variable 12 TallaProv
Variable 13 ProvSubc-Talla
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Variable 14 CustIDSubcat
Variable 15 DescripTalla
Variable 16 ProvFecha
Variable 17 ProvSubc-Fecha
Variable 18 ProvCust-Talla
Variable 19 ProvCust-Subcat
Variable 20 SubcProv

3.4.3 Entrenamiento, validacion y test

Tras crear las variables sobre antiguas transacciones que el modelo comparara con las nuevas,
se procedera a dividir los datos en tres conjuntos diferentes con el fin de cuantificar de manera

precisa el error que comete el modelo creado. Estos conjuntos son:

e Entrenamiento (training)

Se utiliza una muestra de los datos disponibles para entrenar el modelo, es decir, el modelo
observa y aprende de estos datos. En este caso, se ha decidido que el conjunto de entrenamiento

constituya un 80% de los datos.

e Validacion
Set de datos que se utiliza para evaluar imparcialmente el modelo y ajustar sus pardmetros
segun los resultados obtenidos en caso de ser necesario. En esta fase el modelo no ‘aprende’
de los datos. Por lo tanto, se puede decir que se trata de un conjunto de datos que afecta al

modelo indirectamente. Este conjunto supone un 10% de los datos.

e Testing
Consiste en utilizar una muestra de datos para comprobar la eficacia del modelo una vez

superados las fases de entrenamiento y validaciéon. Contiene datos que abarcan todas las
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situaciones posibles a las que se podria enfrentar el modelo. Se trata de un ultimo paso que

solo se puede llevar a cabo cuando el modelo estd completamente entrenado.

Este conjunto es necesario porque para poder cuantificar el error se necesita contar con
observaciones de las que se sepa el resultado, pero que el modelo no conozca. Constituye el

10% restante.

3.44 Upsampling

Como ya se ha mencionado anteriormente, la respuesta de este modelo se puede distinguir en
dos clases: devuelto (1) y no devuelto (0). Sin embargo, estas estan muy desbalanceadas, es

decir, el nimero de observaciones de una de ellas es significativamente mayor.

Este problema se presenta en modelos que buscan identificar enfermedades no comunes, a la
hora de encontrar cuentas fraudulentas... y también a la hora de predecir devoluciones. Sucede
porque los algoritmos de aprendizaje automatico suelen estar disefados para mejorar la

precision reduciendo el error. Por este motivo, no tienen en cuenta el equilibrio de las clases.

Una de las principales consecuencias de este inconveniente es que hace que una de las métricas
mas utilizadas para evaluar la validez de un modelo, accuracy, sea enganosa. Es una medida
ampliamente utilizada porque mide el porcentaje de observaciones que el modelo ha acertado.
En un caso como este en el que las clases estin muy desbalanceadas, el resultado es usualmente
muy elevado, lo que en un principio puede parecer muy positivo. Considerando que en los
datos proporcionados solo el 2% son devoluciones, si el modelo estimase siempre 0 la accuracy
seria de un 98%. Esto es un ejemplo de como esta métrica puede resultar confusa, y el por qué

no se va a tener en cuenta como medida de evaluacion.

No obstante, existen diferentes iniciativas para solucionar este desequilibrio. La escogida en
este proyecto se conoce como upsampling. Se trata de un proceso que consiste en duplicar
aleatoriamente las observaciones de la clase minoritaria para reforzar su presencia. Los pasos

seguidos son [12]:
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1. En primer lugar, se separan las observaciones de cada clase en diferentes sets de
datos.

2. Se reestablece el nimero de muestras minoritarias para que coincida con las de la
clase mayoritaria.

3. Finalmente, se combinan ambos sets de datos.

Una vez concluido este proceso, el modelo es capaz de predecir ambas clases.

3.4.5 Grid Search

En un principio, los valores que tomaran los hiperparametros se determinan segun la tipologia
del modelo, su objetivo, los datos disponibles... El Grid Search es un proceso mediante el cual
el programa proporciona los valores ideales que deben tomar para optimizar las métricas que

evalaan el rendimiento del modelo.

En primer lugar, se establece el nimero de arboles, su profundidad, la tasa de aprendizaje... es
decir, los hiperparametros mas influyentes. Una vez obtenidos, se hallan los valores de otros

hiperparametros mediante una busqueda aleatoria.

3.4.6 Rendimiento del modelo

La validez del modelo desarrollado se estudi6 analizando la matriz de confusion de los tres sets
en los que se dividieron los datos proporcionados: entrenamiento, validacion y test. Estas
matrices se utilizan para medir el rendimiento del modelo. Es una tabla que presenta cuatro

combinaciones diferentes de valores predichos y reales:

Estimado Estimado

0 1

Realidad Verdadero negativo
Falso Positivo (FP
0 (TN) 4
Realidad
1 Falso Negativo (FN) Verdadero positivo (TP)
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En este caso, 0 significa ‘no devuelto’ y 1 ‘devuelto’. Ademas, es importante mencionar que el
modelo proporciona un 1 cuando la probabilidad de que un producto sea devuelto es mayor a
58,45%. Este valor se determin6 estudiando las predicciones que devuelve automaticamente el

modelo.

e Verdadero negativo (TN): El modelo predijo exitosamente que el producto no iba a ser

devuelto.

e Falso positivo (FP): Casos en los que el modelo predijo que el producto iba a ser

devuelto, pero no se produjo la devolucion.

e Falso negativo (FN): El modelo predijo que el producto no iba a ser devuelto, pero si

se realiz6 la devolucion.

e Verdadero positivo (TP): Casos en los que el modelo predijo que el producto iba a ser

devuelto, y efectivamente se produjo la devolucion.

Las matrices de confusion de los sets de entrenamiento, validacion y test se presentan a

continuacion;
Estimado Estimado
ENTRENAMIENTO
0 1
Realidad
318202 425
0
Realidad
42 318593
1
Total 318244 319018

Tabla 19. Matriz de confusion del set de entrenamiento
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VALIDACION Estimado Estimado
0 1
Realidad
0 39257 76
Realidad
1 7 39694
Total 39264 39770

Tabla 20. Matriz de confusion del set de validacion

TEST Estimado Estimado
0 1
Realidad
39908 57
0
Realidad
18 39798
1
Total 39926 39855

Tabla 21. Matriz de confusion del set de test

A través de los valores que proporcionan las matrices de confusion se pueden obtener diferentes
variables estadisticas que se utilizan para evaluar la validez del modelo. Sin embargo,

dependiendo de lo que se estudia algunas son mas relevantes que otras.

Como proclamar todas las observaciones negativas no es 1til, resulta obvio que la evaluacion
se debe centrar en la identificaciéon de los casos positivos. Por este motivo, se buscarad
maximizar, entre otras, la métrica recall, que mide la capacidad de un modelo para encontrar

todos los casos positivos dentro de un conjunto de datos.

El significado de las métricas que se utilizaron para estimar la validez del modelo se especifica

a continuacion.
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e Misclassification

Representa el error general que el modelo comete. Responde a la pregunta ;qué tanto se

equivoca? Se calcula con la formula siguiente:

FP+ FN

-100
Total )

Misclassification = <

e Precision
Mide la calidad del modelo en cuanto a clasificacion. En este caso representa qué porcentaje
de productos serian realmente devueltos del total de devoluciones estimadas por el modelo

(independientemente de la realidad, es decir TP y FP).

TP

P+ Fp 100

Precision =

e Recall
Esta métrica esta orientada a evaluar la cantidad de devoluciones reales que el modelo es capaz

de reconocer.

TP

Recall = TP+—F]V .

100
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CAPITULO 4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. RESULTADOS DEL CASO BASE

4.1.1. Validez del modelo

Como se ha mencionado anteriormente, existen muchas métricas con las cuales se puede
validar el rendimiento de un modelo. Sin embargo, dependiendo de que estudie este unas son
mas adecuadas que otras. Por motivos explicados en el capitulo 3.4.5, las elegidas en este

estudio son misclassification, precision y recall.

A continuacioén se presenta la Tabla 22 con el fin de proporcionar una visién global de los
valores que toman estas métricas en los conjuntos de entrenamiento, validacion y test del

modelo propuesto en especifico.

Entrenamiento Validacion Test
Misclassification 0,07% 0,11% 0,09%
Precision 99,99% 99,98% 99,95%
Recall 99,87% 99,81% 99,86%

Tabla 22. Resultado de métricas para la validacion del modelo

Como se puede observar, los valores de misclassification en los tres casos son bastante
reducidos, lo que quiere decir que el modelo es bastante exacto. Por otra parte, los porcentajes
de precision y recall son muy altos, lo que indica no solo que el modelo es capaz de identificar

los relativamente pocos casos positivos, si no también que lo hace de manera precisa.

Ademas, se puede decir que el modelo no estd sobreentrenado (overfitted). Overfitting quiere
decir que el modelo aprende de los datos proporcionados, pero es incapaz de reconocer nuevos
casos, pues estos no tienen exactamente los mismos valores que las muestras de entrenamiento.
Como el error del conjunto test es muy parecido al error del conjunto de validacion, se puede

decir que el modelo no presenta esta caracteristica.
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Por otro lado, es importante tener en cuenta cuales son las variables que, segiin el modelo,
tienen mas importancia a la hora de predecir si un producto va a ser devuelto o no. En la

Ilustracion 18 se presenta el top 5, siendo estas por orden de relevancia:

e CustIDSubcat: Siendo la mas relevante de todas, estudia a qué subcategoria pertenece

el ultimo producto devuelto por un determinado cliente. Muestra ser Util porque da
informacion individual sobre que subcategorias suele devolver cada cliente.

e UltColor: Analiza de qué color es el ultimo producto devuelto por un determinado
cliente. Esta variable también proporciona informacion individual sobre cada cliente.

e GenEdad-Color: Agrupando los clientes por género y edad, estudia de qué color era el

ultimo producto devuelto. Es util porque explica qué colores son los mas devueltos por
ciertos colectivos.

e GenEdad-Categ: Agrupando los clientes por género y edad, estudia a qué categoria

pertenecia el Gltimo producto devuelto. Al igual que la anterior, es util porque explica
qué categorias son las que més devuelven ciertos grupos de clientes.

e SubcProv: Estudiando proveedor por proveedor, analiza a que categoria de todas las
que comercializa pertenece el tltimo producto devuelto. Proporciona informacion sobre

cudles subcategorias son las mas problemadticas por proveedor.

CustIDSubcat
UltColor
GenEdad-Color
GenEdad-Categ

SubcProv

Ilustracion 18. Top 5 de variables importantes segun el modelo
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4.2. CASO DE NEGOCIO

Como ya se ha mencionado anteriormente, el objetivo de este proyecto es el desarrollo de un
modelo capaz de predecir devoluciones, con el fin de utilizar esta informacion para reducir los

costes que la logistica inversa tiene en una compaiiia.

El primer paso es analizar el coste total de la implantacion del proyecto. Una vez obtenido, se

plantearan y evaluaran diferentes estrategias, para luego escoger la mas adecuada.

4.2.1 Costo del proyecto

Este proyecto tendrd una duracién de 3 meses. Su coste total se ha dividido en los costes de
desarrollo e implantacion del proyecto, y el coste de mantenimiento durante los 9 meses
restantes del ano. Para cuantificar los primeros se formard un equipo compuesto por un data
scientist, un consultor de negocio, y un manager que supervisard las actividades. Para los
segundos, se incluye el coste de mantenimiento de la infraestructura, ademas del equipo de
soporte (el valor de una semana del data scientist al mes). Esto se encuentra resumido en la

Tabla 23.

Es importante mencionar que tanto estos valores, la duracion y el coste de infraestructura se

han estimado teniendo en cuenta experiencia previa en proyectos similares.

Coste de desarrollo (3 meses) Coste de mantenimiento (9 meses)
Data scientist 20.000,00 € Infraestructura 45.000,00 €
Consultor de negocio 40.000,00 € | Equipo de soporte 15.000,00 €
Manager 10.000,00 €
Infraestructura 20.000,00 €
Total 90.000,00 € 60.000,00 €

Tabla 23. Desglose del coste mensual del proyecto

Como la duracion del proyecto son 3 meses, el coste total del proyecto son 150.000€.
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4.2.2 Estimacion del coste de la logistica inversa

Con el fin de estimar los costes de logistica inversa de esta empresa, se ha calculado el 1,5%

de la facturacion total.

Facturacion total 28.314.490,69 €
% de logistica inversa 1,5%
Coste total 450.200,40 €

Para estimar el costo que causan las devoluciones por producto, se tuvieron en cuenta los

siguientes datos:

Numero de articulos Coste total
Devoluciones reales 17.665 450.200,40 €
Devoluciones predichas 17.660 450.065,33 €
Por lo tanto:
450.200,40 _ 25 40€
17.665

Para obtener el costo asociado a logistica inversa de las devoluciones predichas se multiplico

el numero de articulos por el costo por unidad.

Ademas, es importante mencionar que el costo de la logistica inversa se puede desglosar en

diferentes secciones detalladas a continuacion [13]. Su proporcion se presenta en la Tabla 24.

e Costes de transporte: Se refieren a los costes relacionados con movilizar el producto

desde el punto de recogida hasta el almacén, traslados si es necesario a centros para
repararlo, y movimientos en general necesarios para reutilizar, reciclar... el embalaje

del producto.
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e Costes de devolucién: Incluye la recepcion del producto, comprobar si estd en buenas

condiciones, coordinar los departamentos implicados en la devolucion, el coste del

espacio asignado en el almacén...

e Costes de reparacion: Incluye el coste de valorar si vale la pena que un producto sea

reparado en casa de presentar dafios, y si es asi, el coste de este proceso. También se

refiere al costo de aprovechar ciertas piezas, guardarlas. ..

e Costes de atencion al cliente: Coste de acordar el sitio y la fecha de la devolucion con

el cliente, documentar los motivos de la devolucion, confirmar que se ha llevado a cabo,

reembolsos...

e Costes de reventa: En caso de que el producto no presente dafios, es necesario tener en

cuenta los costes de rempaquetado para que este esté listo para volver a salir a la venta.

Por unidad Dev Reales Dev Estimadas
Transporte 30% 7,65 € 135.060,12 € 135.022,71 €
Devolucion 20% 5,10€ 90.040,08 € 90.015,14 €
Recuperacion 15% 3,82 € 67.530,06 € 67.511,35 €
Atencion al cliente 15% 3,82 € 67.530,06 € 67.511,35 €
Reventa 20% 5,10€ 90.040,08 € 90.015,14 €
TOTAL 100% 25,40 € 450.200,40 € 450.075,70 €

Tabla 24. Distribucion de costes de logistica inversa

4.2.3 Estrategias propuestas para la monetizacion del modelo

En este apartado se evaltian diferentes iniciativas que la empresa podria implementar para

reducir el impacto que tienen los costes de logistica inversa en su margen. Se plantean

estrategias a corto plazo y estrategias a largo plazo. Estas ultimas tienen un caracter mas

innovador, por lo que para estudiar su factibilidad es necesaria otro tipo de informacion, con la

que no se cuenta en este proyecto.
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A. Estrategias a largo plazo

e Si el modelo predice que un cliente determinado que esta registrado en el Marketplace
es propenso a devolver productos de una determinada categoria, color... seria
interesante estudiar el algoritmo de la pagina web, para que esta no promocionase en

un primer plano los productos que cuentan con esas caracteristicas.

e Enel caso de desarrollar un modelo que no esté enfocado en analizar el comportamiento
del cliente, si no que se base en estudiar el producto, es decir, que se base en datos sobre
fallos de calidad, dafios en el envio..., se puede proponer iniciativas que se enfoquen
en identificar en qué parte de la cadena se producen estos fallos, e intentar

prevenirlos.

e Sise es capaz de desarrollar a mayores una plataforma en la que el cliente justifique la
causa por la cual no se queda el producto, y al predecir devoluciones se reconoce que
ciertos productos son devueltos con cierta regularidad, se puede plantear una estrategia
en la que los proveedores se replanteen el disefio de esos productos, los materiales, la

calidad...

Sin embargo, el estudio de la viabilidad econdmica se centrd en las estrategias que la empresa
podria implementar a corto plazo, que son las que se indican a continuacion. Se tiene en cuenta

el coste del proyecto, diferentes fuentes de ingreso, la aceptacion de los clientes...

B. Estrategias a corto plazo

e [Estrategia 1: Que el cliente pague una cierta cantidad de dinero por producto si el

modelo predice que éste sera devuelto.
Como ya se ha mencionado, esta estrategia considera que el cliente pague una penalizacion por

producto si el modelo estima que va a ser devuelto. Los resultados de analizar su factibilidad

se presentan en la Tabla 25.
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3,00 € 5,00 € 6,00 € 7,00 € 9,20 €
Ingreso extra al afio | 52.980,32 € 88.300,53 € 105.960,64 € 123.620,75€ 162.499,77 €
Ingreso extra al mes | 4.075,41€  6.792,35€  8.150,82 € 9.509,29 € 12.499,98 €
Payback (meses) 36,81 22,08 18,40 15,77 12,00
Payback (afos) 3,1 1,8 1,5 1,3 1,0

Tabla 25. Andlisis economico de la estrategia 1

El payback es un criterio para evaluar el periodo de retorno de una inversion. Se trata de

determinar cudndo llega a esta al punto de equilibrio.

Inversion inicial

Payback = Flujos de caja

La viabilidad de esta estrategia no es Optima. A pesar de que la inversion se puede recuperar

en un periodo de tiempo de un afio o afio y medio, el precio por producto es elevado.

e Estrategia 2: Que el cliente pague un porcentaje de lo que cuesta el producto

(segun su categoria) si se estima que éste sera devuelto.
Esta estrategia consiste en cobrarle al cliente un porcentaje del precio del producto que el

modelo ha predicho que va a ser devuelto. Para simplificar los célculos, el porcentaje se ha

calculado sobre el precio medio por producto por categoria.
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Categoria 5% 10% 15% 20%
Abrigos 9.246,59 € 18.493,18€ 27.739,78€  36.986,37 €
Accesorios 1.77433 €  3.548,65€ 532298¢€ 7.097,31 €
Bisuteria 381,65 € 763,31 € 1.144,96 € 1.526,62 €
Bolsos 1.063,61 € 2.127,23€  3.190,84 € 425445 €
Botas 611,01 € 1.222,02€ 1.833,04€ 2.444,05 €
Camisas y tops | 2.566,28€  5.132,57€ 7.698,85€ 10.265,13 €
Camisetas 745,86 € 1.491,71 € 2.237,57€ 2.983,42 €
Cinturones 1.061,13€  2.12226€ 3.183,39€ 424452 €
Faldas 275843 € 551686 € 827529¢€ 11.033,71 €
Jerséis 4907,99€ 9.81597€ 14.723,96€  19.631,94 €
Monos 579,34 € 1.158,67€ 1.738,01 € 2.317,34 €
Pantalones 2.490,65€ 4.981,30€ 7.47195¢€ 9.962,61 €
Sastreria 661,29 € 1.322,58€ 198387 € 2.645,16 €
Sudaderas 1.078,65€  2.157,30€ 3.23595€ 4.314,60 €
Trajes 904,69 € 1.809,37€  2.714,06 € 3.618,74 €
Vaqueros 787,51 € 1.575,01 € 2.362,52¢€ 3.150,02 €
Vestidos 2.177,90 €  4.355]779€  6.533,69 € 8.711,59 €
Zapatos 2.900,70 € 5.801,40€ 8.702,10 € 11.602,81 €
I“gres;’ﬁ?tm | 36697.50€ 73.39519€ 110.092,78€ 14679038 €
I“gresl‘:l::tra | )80080€  5.64578€  8.468.68€  11291,57€
Payback (meses) 53,1 26,6 17,7 13,3
Payback (afios) 4,4 2,2 1,5 1,1

Con el fin de optimizar la estrategia, se calculo el porcentaje a pagar por el cliente para que la

inversion se recupere en alrededor de un afio. Como se puede observar en la Tabla 26, este

porcentaje seria un 20%.

Segun la categoria, los precios a pagar por el cliente que se corresponden a ese 20% son los
que se indican en la Tabla 27. Se puede observar como algunos de ellos son elevados, por

ejemplo, el de abrigos o sastreria. Esto indica que es posible que el cliente no esté dispuesto a

pagarlo.

Tabla 26. Andalisis economico de la estrategia 2
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Categoria Precio medio / categoria 20%
Abrigos 80,34 € 16,07 €
Accesorios 25,06 € 5,01 €
Bisuteria 12,62 € 2,52 €
Bolsos 33,39 € 6,68 €
Botas 69,04 € 13,81 €
Camisas y tops 31,05 € 6,21 €
Camisetas 20,38 € 4,08 €
Cinturones 21,70 € 4,34 €
Faldas 40,51 € 8,10 €
Jerséis 48,45 € 9,69 €
Monos 53,15 € 10,63 €
Pantalones 35,38 € 7,08 €
Sastreria 70,35 € 14,07 €
Sudaderas 2295 € 4,59 €
Trajes 56,37 € 11,27 €
Vaqueros 3295€ 6,59 €
Vestidos 43,13 € 8,63 €
Zapatos 47,79 € 9,56 €

Tabla 27. Estrategia 5. Cantidad a pagar por producto por categoria

o Estrategia 3: Que el cliente pague un porcentaje de lo que cuesta la devolucion del

producto (segun su categoria) si se estima que éste sera devuelto.

En este caso se dividieron las devoluciones segun la categoria a la que pertenezca el producto
devuelto, pues no es lo mismo los costes que acarrea un abrigo a los de un accesorio. La
diferencia con la estrategia anterior yace en que en este caso el porcentaje se calcula con
respecto al coste de devolucidn, y no al precio del producto. Entonces, se plantean diferentes
escenarios en los que varia el porcentaje del coste que el cliente pagaria. El ingreso extra que
la empresa obtendria gracias a esta estrategia en cada uno de los casos, se indica en la Tabla

28.
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Categoria 10% 20% 30% 40%
Abrigos 10.796,97 € 21.593,93 € 32.390,90 € 43.187,87 €
Accesorios 2.079,37 € 4.158,75 € 6.238,12 € 8.317,50 €
Bisuteria 362,49 € 724,97 € 1.087,46 € 1.449,94 €
Bolsos 1.438,84 € 2.877,68 € 4.316,52 € 5.755,36 €
Botas 698,08 € 1.396,16 € 2.094,24 € 2.792,32 €
Camisas y tops 3.373,31€ 6.746,62 € 10.119,93 € 13.493,24 €
Camisetas 1.065,99 € 2.131,98 € 3.197,96 € 4.263,95 €
Cinturones 596,15 € 1.192,29 € 1.788,44 € 2.384,59 €
Faldas 2.987,63 € 5.975,26 € 8.962,89 € 11.950,52 €
Jerséis 3.692,22 € 7.384,44 € 11.076,66 € 14.768,89 €
Monos 1.605,14 € 3.210,28 € 4.815,42 € 6.420,55 €
Pantalones 2.707,33 € 5.414,66 € 8.121,99 € 10.829,32 €
Sastreria 648,81 € 1.297,62 € 1.946,43 € 2.595,24 €
Sudaderas 1.747,66 € 349532 € 5.242,99 € 6.990,65 €
Trajes 1.342,74 € 2.685,48 € 4.028,22 € 5.370,96 €
Vaqueros 966,32 € 1.932,65 € 2.898,97 € 3.865,30 €
Vestidos 2.120,09 € 4.240,18 € 6.360,27 € 8.480,37 €
Zapatos 3.927,56 € 7.855,12 € 11.782,68 € 15.710,24 €
Ingreso extra al afio | 42.156,70 € 84.313,40 € 126.470,10 €  168.626,80 €
Ingreso extra al mes | 3.242,82 € 6.485,65 € 9.728,47 € 12.971,29 €
Payback (meses) 46,3 23,128 15,4 11,6
Payback (afios) 3.9 1,9 1,3 1,0

Tabla 28. Analisis economico de la estrategia 3

Se ha determinado que si el cliente pagase un 40% del costo de sus devoluciones, la inversion
se recuperaria en un afio. Se ha escogido este como el caso més viable con el fin de minimizar

el payback, pero que la cantidad a pagar sea viable para el cliente.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

S5.1. CONCLUSIONES SOBRE LOS RESULTADOS

Con el fin de proporcionar iniciativas eficientes a corto plazo que la empresa pueda llevar a

cabo para reducir el impacto que tiene el coste de las devoluciones, se ha tenido en cuenta:

e Elingreso adicional anual que supondrian las diferentes estrategias.

e Fl coste de las devoluciones, calculado como un 3% de la facturacion total.

e El tiempo de retorno de la inversion inicial, es decir, el payback.

e La posibilidad y disposicion de los clientes a pagar dinero extra que contrarresten los

costes.

Una vez analizados los resultados de la viabilidad econémica de cada una de las estrategias, se
determind que la mas rentable es que el cliente pague un porcentaje de lo que cuesta la

devolucion del producto (segun su categoria) si se estima que éste sera devuelto.

Es importante tener en cuenta la categoria a la que pertenece el producto, pues no es lo mismo
retornar una prenda de invierno, es decir, pesada y que ocupa mas espacio como un abrigo, a

un accesorio.

Tras analizar diferentes proporciones a pagar por el cliente, se determin6 que el porcentaje que
este debe pagar es un 40%. De esta manera, la empresa obtendria 168.626,80 € de ingreso extra
anuales, y recuperaria la inversion en un afno. Ademas, para evaluar el rendimiento financiero

se calculo el ROI (retorno de la inversion):

Ingresos — coste
ROI = <100 = 12,42%
coste

Los flujos de caja mensuales hipotéticos se calcularon teniendo en cuenta el coste de
devolucidn por articulo seglin su categoria, y se presentan en la Tabla 29. Ademas, tal y como
se ensena en la [lustracion 19, los valores mas elevados coinciden en los meses donde se analizé

previamente que se realizaban més devoluciones en el capitulo 3.3.
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Diciembre 2017 14.304,64 €
Enero 2018 14.671,07 €
Febrero 2018 10.279,22 €
Marzo 2018 12.231,80 €
Abril 2018 10.187,10 €
Mayo 2018 545428 €
Junio 2018 7.926,65 €
Julio 2018 24.987,84 €
Agosto 2018 11.302,37 €
Septiembre 2018 11.742,36 €
Octubre 2018 6.641,11 €
Noviembre 2018 11.459,02 €
Diciembre 2018 21.366,25 €
TOTAL 162.553,72 €
Tabla 29. Flujos de caja mensuales de la estrategia propuesta
25.000,00 €
20.000,00 €
15.000,00 €
10.000,00 €
5.000,00 €
- €

dic-17

jun-18
jul-18

ene-18
feb-18
mar-18
abr-18
may-18
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sep-18
oct-18
nov-18
dic-18

Mlustracion 19. Grdfico de los flujos de caja mensuales de la estrategia propuesta

Con el fin de proporcionar una vision mas clara de lo que supondria esta estrategia para los
clientes, la penalizacion a la que estaria sujeto cada uno de ellos seria de 3,10 € al afio. Esto
quiere decir que bastaria con afiadir alrededor de 0,50 € por transaccidon como coste de envio,

por ejemplo, si se supone que cada cliente realiza 6 compras al afio.
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5.2. RECOMENDACIONES PARA FUTUROS ESTUDIOS

Como ya se ha mencionado anteriormente, el objetivo de este proyecto es obtener un modelo
que sea capaz de predecir devoluciones de la manera mds precisa posible. Con el fin de
optimizarlo, seria util afiadir otras variables que afecten a la decision del cliente, como por

ejemplo:

e Tiempo disponible para realizar una devolucion.

e La calidad percibida de la prenda.

e La similitud entre el producto online y el real.

e El por qué de la devolucion: el producto llegd mas tarde de lo esperado, el producto es

erroneo, fallo de tallas...

A pesar de que estos datos no son tan facilmente conseguidos como la edad o el género que se
obtienen cuando el usuario se registra en la web, seria interesante proponer un sistema que sea
capaz de incluirlos. De esta manera, se proporcionaria un modelo que evalta la transaccion
teniendo en cuenta estas otras variables que también son relevantes.

Mas alla de esto, convendria ser capaz de ampliar el alcance del modelo, siendo capaz asi de

predecir otro tipo de informacion relevante como la fecha exacta de la devolucion, el motivo...

Por otro lado, otra recomendacion para futuros estudios seria incluir en la web iniciativas
relacionadas con la realidad virtual, para que el cliente tuviese una vision mas clara de lo que
va a recibir. Asi, se reducirian potencialmente las devoluciones por problemas de talla, calidad,

color...

A pesar de que ya existen estudios sobre esto, es cierto que no hay muchas tiendas online que
las ofrezcan. Ademas, seria una oportunidad para endurecer un poco las politicas de devolucion
de la empresa en cuestion. Como se ha explicado, hoy en dia existe una ‘obligacion’ de ofrecer
devoluciones rapidas, comodas y gratuitas para poder satisfacer al cliente. Es mas probable que
estos finalicen una compra si las devoluciones se llevan a cabo facilmente. Por ello, la mayor

parte de tiendas online cuentan con este tipo de pautas.
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Por ejemplo, la marca de gafas de sol Ray-ban ofrece un sistema que permite que el usuario se
las pruebe antes de comprarlas. Como consecuencia, su politica de devolucion no es gratuita,
ademas de avisar de la posibilidad de que se realicen cargos adicionales si la mercancia

devuelta no estd en 6ptimas condiciones.
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CAPITULO 7. APENDICES

A: OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE (ODS) DE
NACIONES UNIDAS

Introduccion

Los objetivos de Desarrollo Sostenible, también conocidos como las Metas Globales, fueron
adoptados por todos los estados miembros de las Naciones Unidas en 2015 con el fin de
erradicar la pobreza, proteger el planeta y asegurar la paz y la prosperidad para todos los

ciudadanos del mundo para 2030 [1]. Estos objetivos son:

1 FIN HAMBRE SALUD EDUCACION IGUALDAD AGUALIMPIA
DELAPOBREZA R YBIENESTAR DECALIDAD DEGENERD Y SANEAMIENTO

TRABAJO DECENTE INDUSTRIA, 1 REDUCCIONDELAS CIUDADES Y 1 PRODUCCION
Y CRECIMIENTO INNOVACIONE DESIGUALDADES S YCONSUMO
ECONOMICO INFRAESTRUCTURA SOSTENIBLES RESPONSABLES

QO

13 ACCION 14 VIDA 16 PAZ JUSTICIA 17 fﬁ{ﬁ{ﬁ{‘m"
PORELCLIMA SUBMARINA EINSTITUCIONES
TERRESTRES SOLIDAS LOS OBJETIVOS %%Jg;rg%q&g
! SOSTENIBLE
"

llustracion 20. Objetivos de Desarrollo Sostenible

Los ODS se aplican a todos los paises, tanto a los desarrollados como a los que estan en vias
de desarrollo, y establecen las prioridades de sus gobiernos. Los cambios en los ambitos
demografico y social, los cambios en el poder econdomico, urbanizacion, cambio climatico,
escasez de recursos, la desigualdad y los avances tecnoldgicos exigen una respuesta colectiva
e internacional. Los ODS establecen la agenda de todas las naciones para hacer frente a estos
desafios con un énfasis en un crecimiento positivo que proporcione valor social y ambiental,

asi como un beneficio econémico 6ptimo.

ODS en PwC

Existen numerosas razones para que una empresa O un proyecto se centren en practicas

comerciales sostenibles. Algunas de ellas son:
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e Las practicas comerciales sostenibles mejoran el rendimiento: las empresas con mejores
ratings en asuntos medioambientales, sociales y de gobierno, tienen costos menores de
deuda y equity, pues el mercado reconoce que son de menor riesgo y los recompensa

en consecuencia. Ademas, generalmente superan el rendimiento del mercado a mediano

y largo plazo.

e Gama de beneficios comerciales mas amplia. Las empresas afirman que las estrategias
de sostenibilidad aportan valor a través de la reduccion de riesgos de operacion, de
reputacion y de regulacion. También disminuyen costos de operacion y de la cadena de

suministro, aumentan el valor del producto y el crecimiento a través de nuevos

mercados o innovacion de productos.

Como se puede observar en la [lustracion 21, PwC aborda todos los ODS mientras cumple sus
dos propositos de resolver problemas y de generar confianza en la sociedad [2]. Considera que

el nimero 17 se encuentra implicito en todos los demas.

£33 % CHER (5

o[l |

[ S [ O

Los empleados de la firma a través de los diferentes equipos y en los proyectos que participan,
contribuyen a proporcionar valor econdmico y social, ademas de ayudar a entender a otras
empresas los ODS, mediante la promocion de temas relacionados con ellos.

En resumen, se podria decir que, en este momento, los ODS mas relevantes para las actividades

1. No Poverty

2. Zero hunger

3. Good health and wellbeing

4. Quality education

5. Gender equality

6. Clean water and sandtation

7. Affordable and clean energy

8. Decent work and economic growth

9. Industry, innovation and infrastructure
10. Reduced inequalities

11. Sustainable cities and communities
12. Responsible consumption and production
13. Climate Action

14. Life below water

15. Life on land

16. Peace, justice and strong institutions
17. Partnerships for the goals

Ilustracion 21. Priorizacion de los ODC en PwC

Espana
B
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a

Impacto
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)

Oportunidad
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de la firma se presentan en la Ilustracion 22 y en la Ilustracion 23.
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EDUGACION TRABAJO DECENTE
DE CALIDAD Y CRECIMIENTO
ECONOMICO

1] M

SALUD PRODUCCION 1 ACCION 16 PAZ, JUSTICIA
Y BIENESTAR POR EL CLIMA E INSTITUCIONES

SOLIDAS

llustracion 23. Contribucion directa: ODS de prioridad MEDIA para PwC

ODS en este proyecto

A pesar de que todos ellos estan integrados, es decir, todos ellos persiguen el mismo fin, se
puede considerar que los ODS que estan mas relacionados con los objetivos de este proyecto
son el nimero 9 (‘Industria, innovacién e infraestructura’) y el nimero 12 (‘Producciéon y
consumo responsables’). Cabe destacar que ambos contribuyen directamente a la empresa

dentro de la cual se realiza este proyecto.

=
= C/.

3
=

; 1 PRODUCCION
DVACION Y CONSU
NFRAESTRUCTURA RESPONS.

TS
.;" m

llustracion 24. ODS alineados con el proyecto

El ODS 9 acentua el hecho de que el progreso tecnoldgico es inevitable y solamente positivo
si se lleva a cabo sin perjudicar el medioambiente [1]. Se trata de construir una infraestructura
fuerte, promover la inclusién y la industrializacion sostenible, ademas de fomentar la
innovacion. A pesar de que la creacion de infraestructura se ha percibido tradicionalmente
como responsabilidad de los gobiernos, factores actuales como el crecimiento de la poblacion
y los efectos del clima explican que cada vez hay mas oportunidades para que las empresas

apliquen sus recursos y experiencia en este campo.

El sector manufacturero es uno de los principales agentes de este ODS. Es por ello por lo que

cada vez hay més empresas dispuestas a invertir en la optimizacion de sus procesos a través de
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machine learning. Una inversion temprana e inteligente puede ahorrar costes de
mantenimiento, ineficiencia y recursos naturales, ademds de asegurar un sistema mejor en el

que poder prosperar.

Ademas de las iniciativas mencionadas en los capitulos previos, se puede decir que el desarrollo
de un modelo capaz de predecir devoluciones es un claro ejemplo. El proceso de analizar datos
de numerosas transacciones con el objetivo de obtener informacién sobre patrones de
devolucidn es una propuesta de iniciativa innovadora que pueden tomar las empresas del sector

retail para refrescar esta industria.

El ODS 12 tiene como lema “garantizar modalidades de consumo y produccién sostenibles”
[1]. El hecho de que la poblacion esté en aumento, la urbanizacion y el crecimiento econdmico
estan impulsando una demanda cada vez mayor de recursos naturales: energia, suelo, agua y
minerales. Si las actuales tendencias de consumo contintian, los recursos naturales podrian

agotarse rapidamente.

Este es un tema preocupante para todos. Numerosas iniciativas como la fabricacion de prendas,
mobiliario, envases... con materiales reciclados y movimientos para reducir el consumo
masivo de plastico, son cada vez mas populares. Mejorar la eficiencia de los recursos también
significa menos desperdicio. Esto incluye un espectro muy amplio de iniciativas: materiales
desechados, grandes cantidades de comida desaprovechada... La reduccion de las
devoluciones y la posibilidad de revender objetos devueltos son ejemplos de iniciativas que

reducen el malgasto de recursos.

El objetivo final de este ODS es la creaciéon de una economia circular, sin residuos ni
contaminacion, no solo a través de la reutilizacion y el reciclaje, sino también a través de
reparaciones, disefiandolas para que duren mdas y estableciendo modelos de negocio mas
sostenibles. Extender la vida del producto, reutilizarlo... reduce la necesidad de nuevos

recursos y reduce los impactos de la eliminacion de desechos.

Como ya se ha explicado, ademés de aumentar los margenes de operacion de las empresas del

sector retail, la reduccidén de las devoluciones tiene como trasfondo la disminucidén de la
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produccion de unidades que mas tarde van a ser desechadas, provocando un impacto negativo
en el medio ambiente. Si una empresa es capaz de predecir el nimero y el tamafio de las 6rdenes
que envian al departamento de fabricacion, podran reducir su inventario, y con ello el riesgo
de que productos se vuelvan obsoletos y tengan que ser eliminados. Desechar prendas consume

recursos y energia, ademas de contaminar el agua y el aire.

Tras desarrollar el modelo predictivo y analizar su impacto en la industria, se puede afirmar
que los objetivos de este proyecto estan alineados con los ODS propuestos por la Organizacion

de las Naciones Unidas.
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B: IMPACTO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LA CADENA DE VALOR DE UN RETAILER
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C: CODIGO EN PYTHON DEL MODELO PREDICTIVO

import h2o
import pandas as pd

from hZ2o0.estimators.gbm import H20GradientBoostingEstimator
from h2o.grid.grid search import H20GridSearch

from datetime import datetime

# Inicializar el modulo h2o

h2o0.init ()

# Tranformacidédn de Datos

df=pd.read csv(r'/Users/lauralegall/Desktop/TFMSpyder/Excel/DatosRaw

/datos.csv', encoding='utf-8', sep=';', decimal='.")

df ['InvoiceDate'] = pd.to datetime (df['InvoiceDate'], format =
'%d/sm/ sy ")

# CREACION DE VARIABLES
A
# VARIABLE 1: La ultima transaccidén fue una devolucidn?
A

#Para estudiar lo que sucede justo en la transaccidén anterior
df ['UltTransac'] = df.groupby(['CustomerID']) ['Devolucion'].shift (1)

#Para ordenar por fecha

df ['InvoiceDate'] = pd.to datetime (df['InvoiceDate'])

df ['UltTransac'] = (df.sort values (by=['InvoiceDate'],
ascending=True) .groupby ([ 'CustomerID']) [ 'Devolucion'].shift (1))
$ ommmmmmmmmmmmmemm e e e e

# Para quedarme solamente con las devoluciones (Devolucion=1)
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dfDev=df [df.Devolucion.isin (df.groupby ([ 'CustomerID']) ['Devolucion']
.max ()) ]

dfDev|['UltCateg'] =

dfDev.groupby ([ 'CustomerID']) ['Categoria'].shift (1)

$ ommmmmmmmmmmmmeem e e e e

# VARIABLE 3: De qué COLOR es el producto devuelto?

$ ommmmmmmmmmmmmee e e e
dfDev|['UltColor'] = dfDev.groupby(['CustomerID']) ['Color'].shift (1)
$ ommmmmmmmmmmmmeem e e e e

# VARIABLE 4: Qué EDAD tiene el cliente que realizd la
devolucidn?

$ ommmmmmmmmmmmmeee e e e
dfDev|['UltEdad'] = dfDev.groupby (['CustomerID']) ['Edad'].shift (1)
$ ommmmmmmmmmmmmee e e e

# VARIABLE 5: De qué GENERO es el cliente que realizé la
devolucidn?

dfDev|['UltGenero'] =

dfDev.groupby ([ 'CustomerID']) ['Genero'].shift (1)

$ ommmmmmmmmmmmmeee e e e e e
# VARIABLE 6: El producto devuelto estd en el TOP 10
vendidos?

$ ommmmmmmmmmmmmemm e e e e

# Creo una lista con el top 10

toplO0 = ['CAMISETA ALGODON MANGA LARGA', 'JERSEY ESCOTE

PICO', "BUFANDA LISA FLECOS', 'JERSEY LANA', 'DEPORTIVAS PIEL', 'ABRIGO
BORREGUILLO', 'ABRIGO LARGO PUNTO', "BLUSA BORDADA ALGODON', "BLAZER
CRUZADA', 'SUDADERA CANGURO TEXTURA' ]

dfDev ['PertTOP10'] = dfDev.apply(lambda row: 'Yes' if
row['Description'] in topl0O else 'No', axis = 1)

dfDev ([ 'DevToplO'] =
dfDev.groupby ([ 'CustomerID']) [ 'PertTOP10"'] .shift (1)
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$ ommmmmmm——
# VARIABLE 7: En qué RANGO DE PRECIOS estd el producto
devuelto?
$ ommmm——m—————

dfDev ['PertRango'] = dfDev.apply(lambda row: 'Bajo' if
(row['UnitPrice'] >= 7.95 and row['UnitPrice'] <= 55.95) else
("Medio' if (row['UnitPrice'] >= 59.95 and row['UnitPrice'] <=
105.95) else 'Premium'), axis = 1)

dfDev ['RangoDevAnt'] =
dfDev.groupby ([ 'CustomerID']) [ 'PertRango'] .shift (1)

# VARIABLE 8: Clientes mismo género, edad. Categoria anterior?

dfDev [ 'GenEdad-Categ'] = dfDev.groupby(['Genero',

'Edad']) ['Categoria'] .shift (1)
A
# VARIABLE 9: Clientes mismo género, edad. Color anterior?
A

dfDev [ 'GenEdad-Color'] = dfDev.groupby(['Genero',

'FEdad']) ['Color'].shift (1)

$ ommmmmmmmmmmmmemm e e e e
# VARIABLE 10: Productos mismo color, categoria. Edad
anterior?

$ ommmmmmmmmmmmmemm e e e e

dfDev|['ColorCateg-Edad'] = dfDev.groupby(['Color',

'Categoria']) ['Edad'] .shift (1)
A
# VARIABLE 11: Productos mismo color, categoria. Genero
anterior?
A

dfDev|['ColorCateg-Gen'] =
dfDev.groupby (['Color', 'Categoria']) ['Genero'].shift (1)
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ommmm
# VARIABLE 12: Mismo proveedor. Talla uUltima devolucién?
Hommmm e

#Para estudiar si un determinado proveedor tiene problemas con x
tallas

dfDev|['TallaProv'] = dfDev.groupby(['Proveedor']) ['Talla'].shift (1)
A

# VARIABLE 13: Mismo proveedor y subcategoria. Talla tGltima
devolucidn?
e

# Por si un proveedor, fabrica mal las tallas de una subcategoria

dfDev [ 'ProvSubc-Talla'] = dfDev.groupby(['Proveedor',

'Subcategoria']) ['Talla'].shift (1)
A

# VARIABLE 14: Mismo cliente. Subcategoria Gltima devolucidn?
A

# Que subcategoria es mas probable gque devuelva un cliente
especifico

dfDev [ 'CustIDSubcat'] =

dfDev.groupby ([ 'CustomerID']) [ 'Subcategoria'].shift (1)
A
# VARIABLE 15: Misma descrip. Talla Ultima devolucidn?
A

# Analizar si un producto en concreto estd mal tallado

dfDev|['DescripTalla'] =

dfDev.groupby ([ 'Description']) ['Talla'].shift (1)
A
# VARIABLE 16: Mismo proveedor. Fecha Ultima devolucién?
A
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# Analizar si en ciertas fechas el proveedor fabrica con menos
calidad por la demanda

dfDev | 'ProvFecha'] =

dfDev.groupby ([ 'Proveedor']) [ 'InvoiceDate'] .shift (1)

$ ommmmmmmmmmmmmeee e e e e
# VARIABLE 17: Mismo proveedor y subcat. Fecha tltima
devolucidn?

$ ommmmmmmmmmmmmeem e e e e

dfDev [ 'ProvSubc-Fecha'] = dfDev.groupby(['Proveedor',

'Subcategoria']) ['InvoiceDate'] .shift (1)
A
# VARIABLE 18: Mismo proveedor y cliente. Talla tGltima
devolucidn?
A

dfDev|['ProvCust-Talla'] = dfDev.groupby(['Proveedor',

'CustomerID']) ['Talla'].shift (1)
A
# VARIABLE 19: Mismo proveedor y cliente. Subcategoria ultima
devolucién?
A

dfDev [ 'ProvCust-Subcat'] = dfDev.groupby(|['Proveedor"',

'CustomerID']) ['Subcategoria'].shift (1)
A
# VARIABLE 20: Mismo proveedor. Subcateg Utltima
devolucidn?
A

dfDev [ 'SubcProv'] =
dfDev.groupby ([ 'Proveedor']) [ 'Subcategoria'] .shift (1)
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Hommmmmm
# Unir bases de datos
Hommmmmm

dfResult = pd.merge (df, dfDev, how = 'outer')

from sklearn.utils import resample

# Separar las clases mayoritaria y minoritaria

df maj = dfResult[dfResult.Devolucion==0]

df min = dfResult[dfResult.Devolucion==1]

# Upsample la clase minoritaria

df minority upsampled = resample (df minority,
replace=True,
n_samples=397925,

random state=123)

# Combinar la clase mayoritaria con la clase minoritarian upsampled
df upsampled = pd.concat ([df majority, df minority upsampled])

#Guardar como excel

df upsampled.to excel ('/Users/lauralegall/Desktop/df upSampled.xlsx'
, index=False)

from h2o0.automl import H20AutoML
# Pasar a h2o el Dataframe

dfResult =
h2o.import file (path=r'/Users/lauralegall/Desktop/df upSampled.csv')
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# Asegurarse de que la variable de respuesta es de tipo factor
dfResult['Devolucion'] = dfResult|['Devolucion'].asfactor ()

# Variables

predictores = ['UltTransac', 'UltCateg', 'UltColor', 'UltEdad',
'UltGenero', 'DevToplO', 'GenEdad-Categ', 'GenEdad-Color',
'ColorCateg-Edad', 'ColorCateg-Gen', 'TallaProv',6 'ProvSubc-—

Talla', 'CustIDSubcat', 'DescripTalla', 'ProvFecha', 'ProvSubc-Fecha',
'ProvCust-Talla', 'ProvCust-Subcat', 'SubcProv']

var respuesta = 'Devolucion'

# Establecer el criterio de separacion entre el training y la
validacion (simple)
# 80% train 10% valid 10% test

datos train h2o, datos val hZ2o , datos test h2o =
dfResult.split frame (

ratios=[0.8,
0.1],

destination frames= ["datos train H20",
"datos val hzo",

"datos test H20"],
seed = 123

from hZ2o0.estimators.gbm import H20GradientBoostingEstimator
modelo gbm = H20GradientBoostingEstimator (

# Tipo de distribucién (clasificacidén binaria)

distribution = "bernoulli",

# Numero de &arboles.

ntrees = 200,

# Complejidad de los &arboles

max_depth = 20,

min rows = 10,

# Aprendizaje

learn rate = 0.01,

balance classes = True,

# Detencidn temprana
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sample rate = 0.8,
col sample rate = 0.8,
stopping rounds = 3,
stopping metric = "misclassification",
stopping tolerance = 0.001,
model id = "modelo",
seed = 123

# Train

modelo.train(
# Variable respuesta y predictores.
y = var respuesta,
x = predictores,
# Datos de entrenamiento.
training frame = datos_train hZo,
# Datos de validacidén para estimar el error.
validation frame = datos val hZ2o

#Para estudiar la métrica de los datos

perf = modelo.model performance (datos test h2o)
perft

#Para evaluar la importancia de los predictores

modelo.varimp (use pandas=True)
modelo.varimp plot (num of features=13)
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