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Organizacion de trabajo en equipo y mecanismos de
coordinacion

Dado que el presente Trabajo de Fin de Master “Proyecto de Analisis de Datos y elaboracién
de dashboard para la multinacional tabacalera Altadis” se ha elaborado en la modalidad
grupal, era necesario implementar una planificacién metédica y establecer una eficaz
coordinacion entre los miembros del equipo. En cada fase del proyecto y principalmente antes
de alcanzar cada hito, el equipo acordé la asignacidn de tareas y los criterios de decisién, lo
gue permitid mantener una dinamica de trabajo estructurada y coherente. El compromiso
personal de cada miembro del equipo y la constante colaboracidn demostrada por cada uno
de ellos han sido fundamentales en el cumplimiento de los objetivos del proyecto, respetando

tanto los plazos acordados como los criterios académicos exigidos.

Para asegurar una coordinacidon efectiva a lo largo del desarrollo del trabajo, el equipo
establecié dinamicas de seguimiento y comunicacién regulares. Se mantuvieron reuniones
virtuales que permitieron alinear criterios, resolver dudas y supervisar el avance de las tareas.
Asimismo, se llevaron a cabo encuentros y comunicaciones periddicas con el tutor, orientadas

a validar el progreso del proyecto y recibir orientacién sobre los siguientes pasos.

En cuanto a las herramientas empleadas, se utilizd Microsoft Teams para las reuniones
virtuales de seguimiento y como repositorio de documentos compartidos, lo que facilito el
trabajo colaborativo y sin duplicidades; la plataforma Canvas facilitada por UNIR, se utilizé
como canal principal para la comunicacién formal con el tutor y el envio de documentacion
relevante; y canales complementarios como correo electrénico y grupo de WhatsApp, que se

utilizaron para coordinar reuniones y resolver cuestiones puntuales de forma agil.

A continuacidén, se muestra un cuadro resumen con la organizacion grupal del proyecto, en el
gue se detallan las principales tareas y el grado de participacion de los miembros en las

distintas fases del trabajo.
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Resumen

El presente trabajo constituye un ejercicio de simulacién de consultoria empresarial para la
tabaquera espafiola Altadis, con el objetivo de transformar los datos en conocimiento Gtil para
mejorar la toma de decisiones. La empresa facilitd seis conjuntos de datos anonimizados sobre
variables comerciales que fueron la base sobre la cual se disefidé y se desarrollé el proyecto de

inteligencia de negocio.

Para alcanzar los resultados se utilizé la metodologia CRISP-DM y una ejecucién hibrida tipo
waterfall-agile, concatenando los procesos de comprension de los datos, preparacion,
modelado, evaluacién y reporte. El andlisis comenzd con el enriquecimiento geografico,
seguido de técnicas de aprendizaje no supervisado y analisis de series temporales, para

finalmente elaborar un cuadro de mando interactivo.

A pesar de las limitaciones en la calidad de los datos, se han podido determinar factores
relevantes para explicar patrones en las ventas, como son ubicacién fronteriza-costera,

turismo, la estacionalidad o la concentraciéon demografica.

Palabras clave: inteligencia de negocio, andlisis de datos, CRISP-DM, aprendizaje automatico,
Altadis
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Abstract

This paper presents a business consulting simulation exercise for the Spanish tobacco
company Altadis, focused on transforming data into actionable insights to enhance decision-
making processes. The company provided six anonymized datasets on commercial variables,

which formed the basis for designing and developing the business intelligence project.

To achieve the results, the CRISP-DM methodology was used along with a hybrid waterfall-
agile execution approach, linking the processes of data understanding, preparation,
modelling, evaluation, and reporting. The analysis began with geographic enrichment,
followed by unsupervised learning techniques and time series analysis, and concluded with

the development of an interactive dashboard.

Despite limitations in data quality, it was possible to identify relevant factors explaining sales
patterns, such as border-coastal location, tourism, seasonality, and demographic

concentration.

Keywords: business intelligence, data analysis, CRISP-DM, machine learning, Altadis
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Introduccion

En el contexto empresarial actual, marcado por la ultra competencia global y la
transformacion digital, las organizaciones enfrentan un desafio crucial: gestionar y aprovechar
el potencial de los datos como un recurso estratégico. Las empresas generan y acumulan
grandes volumenes de informacién diariamente, provenientes de diversas fuentes primarias
tales como transacciones comerciales, interacciones con clientes, redes sociales, sistemas
operativos internos y datos externos de los mercados. Sin embargo, en muchos casos, esta
informacién es gestionada de manera fragmentada e incompleta, lo que limita su capacidad
para influir en la toma de decisiones y, por ende, permanece subutilizada su capacidad para

impactar en los resultados de la empresa.

En el informe “Uso de inteligencia artificial y big data en las empresas espafiolas. 2023”
realizado por el Observatorio Nacional de Tecnologia y Sociedad del Ministerio de Asuntos
Econdmicos y Transformacién Digital se plasma que desde el 2019 el incremento en Espafia
en uso de la IA 'y de la Analitica de datos crece a una velocidad extraordinaria, afio tras afio y
su uso esta liderado por las grandes empresas. (Observatorio Nacional de Tecnologia y

Sociedad, 2023).

Existe una necesidad constante de optimizar procesos y recursos para diferenciarse de los
competidores. Para lograr esta diferenciacion, las empresas con una cultura data-driven
desarrollada pueden hacer uso de datos relacionados con clientes, proveedores,
competidores y empleados para mejorar su estrategia y competitividad en su sector. Para ello,
estas deberdn apoyarse en la Inteligencia de Negocios ya que les permitird transformar los
datos en informacidn y ésta, a su vez, en conocimiento, de tal forma que puedan usarlo como

base para la toma de decisiones tanto estratégicas como operativas.

No obstante, una gran cantidad de datos que la empresa puede compilar y gestionar puede
qgue no lleguen a explotarse apropiadamente debido, entre otros factores, a que la empresa
no cuente con una tecnologia adecuada que permita procesar la totalidad de los datos
disponibles o a una falta de personal capacitado para procesar y extraer valor de la

informacion.

13



Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Andlisis de Datos y elaboracion de dashboard

para la multinacional tabacalera Altadis.

El uso y la interconexidn de dispositivos digitales ha aumentado exponencialmente y con ella
lo ha hecho el volumen, la velocidad y la variedad de datos disponibles, creando una masividad
compleja y dificil de gestionar para las organizaciones que no se adaptan y mantienen los
métodos tradicionales. Las empresas que no logren incorporarse a este nuevo paradigma
basado en datos enfrentan riesgos significativos, a saber: pérdida de cuota de mercado,
incapacidad para ajustar su oferta a las preferencias de los usuarios, desaprovechar
oportunidades y finalmente desembocar en una caida de la rentabilidad o a medio plazo poner

el jaque la existencia de la organizacion.

Hay que tener en cuenta que el panorama competitivo actual se caracteriza por margenes
cada vez mas reducidos, ciclos de innovaciéon acelerados y consumidores altamente
informados que exigen experiencias personalizadas y respuestas inmediatas. En este
escenario, las decisiones basadas en intuiciéon o en analisis superficiales resultan insuficientes

y potencialmente peligrosas.

Varios autores han tratado el fendmeno de la “commaoditizacion” refiriéndose a la tendencia
a la homogeneizacién de los productos y servicios, un contexto en el cual sélo el uso de la
informacién acabaria diferenciando a unas empresas de otras. Y es que los datos deben ser
considerados un activo productivo para la empresa; una gestidon empresarial data-driven
supone crear ventajas competitivas a partir de los datos y ser capaces de extraer conocimiento
accionable de las diferentes fuentes de informacion (Porter, 1985) Porter, M. E. (1985).

Competitive Advantage: Creating and Sustaining Superior Performance. Free Press.

Las organizaciones enfrentan problemas recurrentes como la falta de claridad en sus procesos
de ventas, dificultades para identificar segmentos de clientes prioritarios, incapacidad para
prever fluctuaciones en la demanda o roturas de stock y una limitada capacidad para evaluar
el impacto de las campafias promocionales. Estos desafios son comunes a muchas empresas
que no cuentan con un sistema integrado para gestionar y analizar sus datos. En este
escenario, surge la necesidad de implementar un proyecto de Business Intelligence como una
solucidén estratégica para transformar los datos en activos productivos que impulsen el

rendimiento empresarial.

«Muchas empresas se enfrentan a retos derivados de las limitaciones de tiempo, la falta de

conocimientos especializados y las habilidades necesarias para integrar eficazmente paneles
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de control y visualizaciones de datos en sus operaciones. El panorama tecnoldgico en
constante evolucion agrava estos desafios, dificultando aun mas el dominio de la gestion

eficaz de datos empresariales.» (Ross, 2023)

La relevancia de un proyecto de Inteligencia de Negocio radica en su capacidad para abordar
problemas criticos que afectan la competitividad y sostenibilidad de la empresa. Los datos no
deben ser vistos Unicamente como registros histdricos; deben convertirse en un recurso
estratégico capaz de generar valor tangible para la empresa. Un sistema de Bl efectivo permite
monetizar este activo intangible al facilitar su transformacién en insights aplicables vy
decisiones fundamentadas que impactan directamente en los resultados financieros. En un
mercado saturado, contar con informacion precisa y oportuna permite a las empresas tomar
decisiones fundamentadas que les otorguen una ventaja sobre sus competidores. La
capacidad para identificar tendencias emergentes, responder agilmente a cambios en el
comportamiento del consumidor o adaptar estrategias comerciales en tiempo real constituye

un diferenciador critico en entornos altamente competitivos.
1.1.Planteamiento general: descripcion vy justificacion del proyecto

Este trabajo de fin de master se realiza con los datos proporcionados a la Universidad
Internacional de la Rioja por la empresa multinacional, Altadis, dedicada a la produccion y
comercializacion de productos del tabaco y otros servicios relacionados. Se formé en 1999
tras la fusidn de la espafiola Tabacalera y la francesa SEITA (Société d’Exploitation Industrielle
des Tabacs et des Allumettes), consoliddndose como una de las principales compaiiias del
sector en Europa. En 2008, Altadis fue adquirida por Imperial Brands, una de las mayores

tabacaleras del mundo, lo que reforzé su presencia global.

La compania tiene una fuerte presencia en mercados clave, con operaciones que abarcan
desde la fabricacién de cigarrillos y puros hasta la distribucion de tabaco en diferentes paises,

tal y como se explica en su pagina web corporativa. (Altadis, S.A., s.f.)

En Espafa, Altadis ha desempefiado un papel fundamental en la evolucidon del sector
tabacalero, adaptandose a nuevas regulaciones y tendencias de consumo. Ademas de su
actividad en la industria del tabaco, la empresa ha participado en la logistica y distribucién de

productos de conveniencia. (Altadis, S.A., s.f.)
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De igual forma, en el proximo apartado 2.1 Fase de descubrimiento: evaluacién del entorno
actual, se desarrolla una contextualizacion de la empresa con informacién mas detallada de la

misma.

Bajo el planteamiento de un rol de un departamento de Inteligencia de Negocio dentro la
empresa, o bien el de una consultora externa especializada en el analisis de datos, se llevard
a cabo un proyecto Business Intelligence a partir de los datos disponibles proporcionados por

la empresa y su enriquecimiento con fuentes externas.

El analisis detallado de los datos permitira identificar ineficiencias operativas y mejorar
procesos clave como la gestién del inventario o la cadena logistica. Mediante modelos
predictivos de aprendizaje automadtico, basados en datos histdricos, es posible anticipar
tendencias futuras, asi como fluctuaciones en las ventas o patrones de comportamiento por

parte de los clientes.

El andlisis de datos mediante algoritmos de aprendizaje no supervisado facilitara la
identificacidon precisa de segmentos especificos dentro de la base de clientes, permitiendo
personalizar estrategias comerciales y mejorar la experiencia del cliente, lo que posibilita
campanas de marketing mejor ajustadas con mayor retorno sobre la inversién y programas de
fidelizacién adaptados a las necesidades especificas de cada grupo. Los analisis geograficos y
temporales revelaran patrones valiosos que pueden ser utilizados para optimizar campanas
promocionales o expandir operaciones a nuevas regiones. Se usaran técnicas de mineria de
datos permitiendo identificar correlaciones no evidentes entre variables de negocio tales
como nuevos nichos de mercado que permanecerian invisibles bajo metodologias analiticas

tradicionales.

En sintesis, la implementacién de un proyecto de Business Intelligence no representa
simplemente una actualizacidén tecnoldgica, sino una transformacion estratégica en la forma
en que la organizacion utiliza sus datos para crear valor, competir eficazmente y asegurar su
sostenibilidad en un entorno de negocios cada vez mas complejo y desbordado de datos e

informacion.
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1.2.0bjetivos del TFE

La estrategia empresarial de Altadis a medio y largo plazo esta disefiada con un enfoque
Customer Center y entre los objetivos destacan el Andlisis de la calidad y consistencia de los
datos, la implementacién de un sistema de dashboard de control y generacién de insights
empresariales con los que producir informacién de valor basada en los datos proporcionados.
Por lo que, con el deseo de alinear el presente trabajo y sus objetivos, con los objetivos
estratégicos de la multinacional Altadis, se establece el siguiente objetivo general y con él los

especificos.
1.2.1. Objetivo General

El objetivo general de este proyecto es desarrollar un proyecto de inteligencia de negocio para
la empresa tabacalera Altadis, S.A. con el objetivo de extraer insights que respalden la toma
de decisiones estratégicas de la empresa y asi mejorar sus resultados operativos, financieros

y de conocimiento de los consumidores.

Para ello se alineara este trabajo con el propdsito y visiéon de la compania, que tal y como
explican en su pdgina web: “..la vision del Grupo es “desarrollar una empresa fuerte y
competitiva impulsada por la responsabilidad y la capacidad de enfoque y eleccion.”

(Proposito y Vision, s.f.)

Por ende, los insights de este proyecto de inteligencia de negocio estan centrados en cumplir

los 5 valores de Altadis, como por ejemplo situar al cliente en el centro.

“Start with the Consumer”

“Conocimiento profundo y granular de los consumidores.
e Todo empieza por nuestros consumidores. Estamos aqui por y para ellos
e Conocerlos es la clave para alcanzar el éxito

e Las buenas decisiones se toman combinando datos, experiencia y conocimiento”

(Proposito y Vision, s.f.)
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1.2.2. Objetivos Especificos
Con el fin de alcanzar el objetivo general se establecen los siguientes objetivos especificos:

e Realizar un estudio de comprensidn del negocio, incluyendo revision de informacién
interna proporcionada por la empresa, asi como de fuentes externas, tales como la
industria tabaquera en la que opera, o tendencias concretas del mercado espafiol.

e Llevar a cabo un analisis exploratorio y de procesamiento de los datos. Esto incluye un
proceso de ETL (Extraccién-Transformacién-Carga) asi como el andlisis exploratorio de
los datos (EDA) usando herramientas de estadistica descriptiva.

e Analisis avanzado de los datos usando algoritmos de aprendizaje automatico no-
supervisado y técnicas de andlisis de series temporales, para generar modelos de
segmentacion de puntos de venta, deteccidon de patrones en los datos y modelar la
temporalidad de las ventas.

e Creacién de un sistema de cuadro de mandos incluyendo la definicidon de Indicadores
Clave de Rendimiento (Key Performance Indicators, KPIs) y su representacion visual

para contextualizar, interpretar y aplicar la informacion obtenida en el proyecto.
1.3.Elementos innovadores del proyecto

En la actualidad, la innovacidn se ha consolidado como un pilar fundamental en la estrategia
de las organizaciones que desean mantenerse competitivas y adaptarse a entornos
cambiantes. Se puede definir la innovacién como la introduccién de mejoras significativas en
productos, procesos, estructuras organizativas o modelos de negocio. La innovacion puede
ser incremental, optimizando lo ya existente; disruptiva, transformando mercados o sectores;
o radical, que implica la creacién de soluciones completamente nuevas. También existe la
innovacion organizativa o estratégica, que reconfigura los sistemas de gestién, la toma de
decisiones y cultura corporativa. Este proyecto integra elementos de estas categorias,
combinando la adopcion tecnoldgica con nuevos enfoques analiticos y transformaciones en el

modelo de gestién empresarial:

Integracion de la Inteligencia de Negocio como nticleo de la estrategia organizativa: en una
empresa como Altadis, con una estructura consolidada en un sector tradicional, la

incorporacion de la Inteligencia de Negocio supone una ruptura con practicas basadas en la
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intuiciéon o en informes fragmentados. Este enfoque orientado por datos permite generar
conocimiento estratégico, detectar oportunidades y gestionar el negocio de forma mas eficaz.
Supone una innovacion organizativa y cultural, al promover una toma de decisiones
fundamentada en evidencias analiticas, y representa una transformacién radical en el uso de

la informacién como activo productivo.

Hibridacion metodologica entre Agile y Waterfall: su incorporacion constituye un elemento
innovador a la hora de la implementar un proyecto de Bl en la empresa. Esta metodologia
hibrida combina la rigurosidad estructurada del enfoque secuencial con la adaptabilidad del
enfoque iterativo, permitiendo una respuesta agil a nuevas necesidades de analisis surgidas

durante el desarrollo.

Enriquecimiento de los datos mediante fuentes externas: como bases de datos geograficas
(GeoNames), estadisticas oficiales del sector (Ministerio de Hacienda) y datos de cddigos
postales, ha permitido superar las limitaciones de la informacién interna, especialmente en lo
que respecta a la geolocalizacién de puntos de venta y la categorizacién de productos. Este
enfoque de enriquecimiento mejora la profundidad del analisis y amplia la aplicabilidad de los

resultados.

Aplicacion de modelos de aprendizaje automatico no supervisado: técnicas de segmentacion
como algoritmo K-means se han empleado para realizar clusterizacién avanzada de los puntos
de venta, permitiendo segmentar la red comercial seglun criterios estructurales,
comportamiento de ventas y ubicacién geogréfica. Esta metodologia innovadora aporta una
vision mads precisa de la heterogeneidad del mercado y facilita la personalizacién de las

acciones comerciales.

Uso de modelos de prediccidon temporal, concretamente ARIMA y ETS: si bien estos modelos
no aportaron resultados concluyentes, su utilizacion es relevante para entender las propias
limitaciones de la empresa en cuanto a la recopilacion y gestidn de sus datos. En este sentido
el uso de estos métodos para prever el comportamiento de las ventas en diferentes regiones

del pais constituye otra aportaciéon novedosa.

Utilizacidon de herramientas tecnoldégicas avanzadas: R, Python (con librerias especializadas

tipo pandas, numpy, ggplot2, etc.), y Power Bl, ha permitido realizar un procesamiento y
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analisis de datos profundo y desarrollar visualizaciones de graficos e interactivas. El uso de

estas tecnologias supone una innovacion incremental clara para la empresa.

Analisis geografico y territorial mediante clubes de convergencia: técnica poco comun en
proyectos empresariales que permite identificar provincias o regiones con comportamientos
similares de ventas, lo que facilita la asignacidon de recursos y la adaptacion regional de
estrategias comerciales. Esta innovacidn técnica aporta una dimension territorial estratégica

al analisis de datos.

Analisis temporal enriquecido: con variables derivadas como festivos nacionales y
autondémicos, dias de la semana y periodos vacacionales, aporta una vision mas compleja y
contextualizada del comportamiento de las ventas. Esta incorporacion de informacion del
calendario en el analisis de la serie temporal permite detectar estacionalidades y ajustar mejor

las previsiones.

Implementacion de un cuadro de mando visual: |la creacién de un dashboard dinamico e
interactivo facilita la toma de decisiones por parte de perfiles no técnicos dentro de la
organizacidn. Este sistema permite una monitorizacion eficaz del negocio, tanto a nivel global
como desagregado por producto, punto de venta o region, lo cual representa un avance

significativo respecto a los informes estaticos tradicionales.

En conjunto, estos elementos innovadores no solo mejoran la capacidad analitica y predictiva
de la organizacién, sino que suponen un salto cualitativo en la cultura de gestion de la
informacién. El enfoque integral adoptado en este proyecto, que combina tecnologias
modernas con la adopcion de estrategias corporativas de integracién de datos, demuestra que
la innovacién en el dmbito empresarial no se limita a la creacidon de nuevos productos, sino
qgue puede —y debe— materializarse también en los procesos de toma de decisiones, andlisis

estratégico y disefio de soluciones adaptadas al entorno.
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2. Alcance y planificacion

El desarrollo de este trabajo se lleva cabo mediante el método Crisp-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) que es una metodologia de trabajo para la organizacion de
proyectos de analisis de datos y en consecuencia de Inteligencia de Negocio. En la siguiente

figura se muestra de manera grafica el proceso de la metodologia Crisp-DM.

Figura 1. Metodologia Crisp-DM

Data
Understanding
DELE]
Preparation
Modeling

Business
Understanding

-
| -
Dat:

Fuente: www.healthdataminer.com (Vallalta Rueda, s.f.)

La primera fase es el entendimiento del negocio con lo que, en este apartado de alcance y
planificacion del Proyecto de Inteligencia de Negocio, se aborda este primer step de
entendimiento. Donde se va a recolectar informacién especifica sobre la empresa y el
mercado en el que opera. Asi mismo, se desarrollard el alcance del proyecto, los gaps

existentes, la planificacién de este, los recursos humanos necesarios y los costes.

Obteniendo asi de este analisis, informacion relevante, con la que conseguir los objetivos
estratégicos planteados por la organizacion a medio y largo plazo, asi como los de este

proyecto en concreto.
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2.1.Fase de descubrimiento: evaluaciéon del entorno actual

En esta fase de descubrimiento se ha de analizar los requisitos comerciales y de sistemas de
informacién, las capacitaciones y formacién de los miembros de la organizacion que
intervienen y la arquitectura de datos y tecnologia. (Sherman, 2014). Y asi obtener

informacion acerca de:

e Necesidades de herramientas y datos de la organizacion. Analisis e informacién
deseados.

e Prioridades y necesidades de conocimiento en Altadis, para conocer qué es lo mas
importante para ellos para la toma de decisiones.

e Carencias actuales y deficiencias en los datos.

e Habilidades analiticas de los recursos humanos generales y miembros directivos.

En la primera fase de la metodologia Crisp-DM, se expone la necesidad del entendimiento del
negocio, la empresa y de los datos recibidos, por lo que se ha investigado la compafiia y los

datos recibidos de la misma, que a continuacién se detallan.

Altadis fue adquirida por Imperial Brands, una compaiiia de Origen Britdnico que cuenta en su
cartera con 160 marcas distintas, 25.000 empleados, que operan en 120 mercados y cuenta

con 27 plantas de fabricacion (una de ellas en Cantabria, Espafia). (Altadis, S.A., s.f.)

Imperial Brands y por consecuente Altadis declaran en su “Annual Report and Accounts 2024”
su enfoque en el consumidor, la puesta de este en el centro de su negocio y su sélido
conocimiento de este, que guia su toma de decisiones. Poseen marcas tradicionales con origen
local e internacionales con un atractivo geografico mas amplio. Actualmente se dirigen
principalmente a sus cinco mercados clave prioritarios que son Espafia, Reino Unido, Estados
Unidos, Alemania y Australia. Declaran contar con alianzas que le permiten una respuesta agil
a la dinamica cambiante del mercado y un rapido desarrollo de productos. (Imperial Brands
PLC). En Espaiia tienen su sede principal en Madrid y ademds cuentan con una oficina en Gran

Canaria, disponen de mas de 400 profesionales en toda Espafia (Imperial Brands Altadis, s.f.)

A continuacién, se va a aportar informacién sobre los factores que dan forma al
comportamiento actual del mercado, los agentes o fuerzas externas al ambito empresarial y

las tendencias emergentes del sector:
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Para ello se ha realizado una exploracién, del entorno sectorial del mercado de tabaco y de la
posicion de la empresa Altadis dentro de su sector, donde se ha tomado como fuente principal
el informe anual 2024 de Imperial Brands PLC (Imperial Brands, s.f.) por ser una herramienta
de gran valor que nos permite observar el posicionamiento estratégico de la empresa y la

evolucion del mercado en el contexto europeo y espanol.

e Transformacion del sector: productos de nueva generacion (NGP)

Actualmente el mercado de tabaco esta sufriendo una transformacién estructural, fomentada
por la expansién de los productos de nueva generacion (Next Generation Products, NGP), que
se constituyen como alternativa al cigarrillo tradicional y tratan de reducir los efectos nocivos
del consumo de nicotina, dando respuesta a la creciente busqueda de opciones menos

perjudiciales para la salud de los consumidores. Estos productos se pueden categorizar como:

» Dispositivos de vapeo, son unos aparatos a bateria que calientan liquidos con nicotina hasta
transformarlos en vapor para su inhalacion.

» Tabaco calentado, similares a los anteriores, pero contienen tabaco.

» Nicotina oral: segun el Ministerio de Sanidad (2023), las bolsitas de nicotina oral “contienen
sales de nicotina junto con otras sustancias, entre las que se encuentran la celulosa
microcristalina, carbonato de sodio y otras sales de carbdnico, acido citrico y diversos
aromas. En ningun caso contienen tabaco y por ello, y por su origen quimico, a veces los
definen como productos completamente “blancos”” (p. 5) (Ministerio de Sanidad.

Gobierno de Espafia, 2023).

Estos dispositivos estdan disefnados para atraer a consumidores adultos que quieren o
necesitan reducir los riesgos para la salud o para cambiar su experiencia de consumo. El
crecimiento de estos productos ha diversificado el mercado, desarrollando un esquema mas

amplio de productos enfocado hacia nuevos estandares y preferencias de los consumidores.

e Mercado global

Segun el informe Perspectiva del mercado de tabaco (Informesdeexpertos.com, s.f.) el
mercado mundial de tabaco alcanzé un valor de mds de 877 billones de ddlares en 2024 y se
estima que para 2034 el mercado crezca hasta los 1.057 billones de ddlares. La Organizacion

Mundial de la Salud (OMS) calcula que aproximadamente el 20% de la poblacion adulta
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mundial son consumidores de tabaco, lo que equivaldria a unos 1.250 millones de personas

(Organizacion Mundial de la Salud, 2023).

El mercado mundial de tabaco se enfrenta a una gran presién y complejidad normativa y

regulatoria, al crecimiento del comercio ilicito y a una gran carga fiscal, sobre todo en Europa.

e Mercado espaiiol

Para Imperial Brands, el mercado espafiol supuso un 5% de su cifra de negocio global en
ingresos por tabaco y NGP del grupo en 2024, por lo que Espaiia es uno de los cinco mercados
mas importantes para este grupo empresarial. Desde Imperial Brands se sefiala una leve

recuperacién de la cuota de mercado, de alrededor de 5 puntos basicos, debido a:

» Laintroduccion de productos NGP.
» Larevalorizacion de marcas locales impulsadas por una mayor sensibilidad del consumidor
al precio.

» La adaptacion de la oferta comercial a nuevos patrones de consumo.
No obstante, el mercado espafol encuentra las siguientes limitaciones:

» Elevada presion fiscal sobre el producto, que veremos de forma mas detallada a
continuacion, asi como la prevision de endurecimiento del marco regulador, con medidas
como la posible implantacidn del empaquetado genérico. (Cadenas, 2024).

» Proliferacion de la actividad comercial ilegal.

» Transicion del consumidor hacia alternativas no combustibles.

e Marco impositivo aplicado en Espana a productos del tabaco y productos de nueva

generacion (NGP)

El régimen tributario sobre los productos de tabaco en Espafia se articula en la Ley 38/1992,
de 28 de diciembre, de Impuestos Especiales (Ministerio de Hacienda, 1992) junto con sus
modificaciones posteriores, en especial las que afectan a productos emergentes como los
cigarrillos electrénicos y los liquidos de vapeo. A través de esta ley, se regula la fiscalidad

aplicable a cada categoria de producto con relacién a elementos como:

» Si el producto lleva tabaco y cual es la cantidad de tabaco contenida.

> Sise inhala mediante combustion o no.
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» Si se trata de productos tradicionales, como los cigarrillos, o bien de productos de nueva

generacion.

» Y si el producto contiene nicotina o estd exento de ella.

A continuacion, se muestra una tabla comparativa de régimen fiscal aplicable a productos de

tabaco y de nueva generacién.

Tabla 1. Régimen Fiscal aplicable a productos del tabaco y productos de nueva generacion

(NGP).

Régimen fiscal aplicable a productos del tabaco y productos de nueva generacion (NGP)

PRODUCTD TIPO DE FISCALIDAD APLICABLE OBSERVACIONES
- Impuesto especifico: fige por cada 1.000 unidades (55,1 €] Se grawa tanta el wolumen como el valor, se garantiza una
CIGARRILLOS - Impuesto ad valorem: 51% sobre a PVP tributacidn minima. Es el producto con mayar carga

TABACD DE LIAR

TABACD CALENTADO

LiguIDo PARA CIGARRILLOS ELECTRONICOS
CON NICOTINA

LiQUiDo PARA CIGARRILLOS ELECTROMICOS SIN
NICOTINA

DISPOSITIVOS ELECTRONICOS (MARDWARE]

- Minirmp obligatario: 136,8 € por 1.000 unidades

- Impuesto especifico: calculads por pese (£/kg de tabaco)
- Impuesto ad valorem: % sobre el PYP
- Minirnp obligatario: aplicable segin categoria

- Impuesto especifico: par peso neto del tabaco cantenida
- No se aplica ad valorem
- IVA general (21%)

- Impuesto espedial: 0,13 €/mil (desde 2021]
- IVA general: 21%

- Sala WA [21%)

- No se aplica impuesto espedial

- Sala WA [21%)
- No se aplica impuesto especial

impositiva del sector.

La carga fiscal es inferior que en los cigarrillos, aunges
tambign sigue un modelo mixto de gravamenes, por ke que
ex mas asequibde para el consumidar.

Se diferencia fiscalmente del dgarrilke. Se le aplica una
carga tributaria intermedia.

La tributaricn de este tipo de prodeutos e recage 2n los
Presupusstos Generales del Estado de 2021, Son productos
con carga fiscal moderada.

Actualmente no esta gravado con impuestas especales,
pero el Ministerio de Hacienda esta estudiando su futura
inclusian si se generalizara el consumo

El uso de este producta no genera un impacto negativo
inmediato por =i mismo sobre la salud poblica gue justifigue
una tributacion especifica adicional, por ke gue no se le
grawa con ningun im puesto especal

Fuente: elaboracion propia en base a datos de la Ley 38/1992, de 28 de diciembre, de Impuestos Especiales
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Conociendo estos datos, se estima que aproximadamente el 75% del precio de venta al publico
del paquete de cigarrillos corresponde a impuestos, soportando el consumidor final un coste
muy por encima del coste de produccién y distribucidn, por lo que cabe deducir que la presién

impositiva influye en el comportamiento del consumidor, promoviendo que:

» El consumidor busque alternativas mas econdmicas como, por ejemplo, el tabaco de liar
gue tiene una fiscalidad mas baja que el cigarrillo tradicional.

» El producto se obtenga en canales no regulados o ilicitos, que no aplican impuestos, por lo
gue el precio de venta al publico es sustancialmente inferior.

» El consumo tienda a dirigirse hacia productos de nueva generacion ya que actualmente
tienen una menor carga fiscal, por lo que resultan mas atractivos econdmicamente.

e Conclusion: Andlisis de Debilidades, Amenazas, Fortalezas y Oportunidades del

sector del tabaco y productos de nueva generacion (NGP)

Tras analizar el contexto del mercado global y espafiol y la transicién que estd viviendo el
mercado de tabaco, se ha desarrollado el siguiente analisis DAFO con los factores internos y

externo que afectan al sector del tabaco:
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Figura 2. Andlisis DAFO sobre el sector del tabaco y los productos de nueva generacion

(NGP).

Analisis DAFO - Sector del tabaco y productos de nueva generacion (NGP)

I DEBILIDADES I FORTALEZAS

» Vulnerabilidad estructural ante un posible
impositivo y re i

AMENAZAS OPORTUNIDADES

& Incremento de la critica socia * Posibilidad de reorientar la oferta

bilidad, en un comercial hacia producto

5 0 alternativ
emento del me

Fuente: elaboracidn propia a partir de la informacion del Informe Annual 2024 de Imperial Brands

2.1.1. Informacién deseada
La informacién que se desea generar en este proyecto de Bl es:

e Habitos de consumo y conocimiento profundo del comportamiento de los
consumidores, la temporalidad en las ventas y la prevision de la evolucién futura.

e Conocimiento de los clientes de la compafiia en Espafa, logrando una segmentacion
de clientes detallada y deteccion de patrones de comportamiento en los datos.

e Se desea conocer el comportamiento geografico de las ventas que permita incentivar
las mismas, la estrategia comercial, la distribucién de los productos y la toma de

decisiones regionales.
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2.1.2. Informacién actual: deficiencias y soluciones alternativas.

Con el fin de averiguar las posibles deficiencias y soluciones alternativas, se ve necesario
conocer cdmo se estructura su Inteligencia de Negocio. En este contexto, con la informacién
facilitada por José Luis Gémez, Chief Data Officer de Altadis a la Universidad Internacional de
la Rioja, mediante el briefing sobre los Principales Conceptos del Negocio. Se sabe que la
compafiiia extrae datos del flujo comercial de la empresa “Route to market” esto es desde la

fabricacion hasta el consumo.

Los elementos de “Route to market” son Producto — Distribuidor - Cliente — Actividades en el

punto de Venta - Consumidor (Imperial Brands.Principales Conceptos de Negocio., s.f.)

e En Producto, el origen de los datos siempre es interno y si, se tiene en cuenta las
caracteristicas del producto, es marketing quien aporta esa informacion.

e El Distribuidor, es el que se encarga de proporcionar los datos de sell-in y sell-out.

e En Cliente segln la modalidad de venta se diferencian dos elementos:

- Estancos que proporcionan informacién de sell-out de las ventas a través de los
TPVs.

- Maquinas Vending que proporcionan informacién de las ventas gracias al proyecto
MiVending que colecta y recoge datos a través de los modem instalados en las
propias maquinas.

e Actividades en el punto de venta:

- CRM datos introducidos por la fuerza de ventas, usuarios de la oficina y logistica.

- Empresas Colaboradoras son fuentes de datos externas como por ejemplo
empresas de azafatas o companias de instalacion de mobiliario y maquinas de
vending.

e Consumidores research informacidn obtenida de encuestas periddicas realizadas a los

consumidores.

En la actualidad, Imperial Tobacco Group, mantiene un programa de Inteligencia Empresarial

que cuenta con:

. Un Data Warehouse, el lugar centralizado donde almacenan todos los datos extraidos.
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. El proceso de extraccidén, transformacion y carga (ETL) mediante el cual convierten los

datos obtenidos de las fuentes anteriormente mencionadas en informacion util y entendible.

J Microstrategy una de las herramientas de inteligencia de negocio que emplean, y es
un software de inteligencia empresarial, que se usa para facilitar las consultas, el analisis y la
elaboracion de informes de datos empresariales para todos los usuarios (Imperial

Brands.Principales Conceptos de Negocio., s.f.)

Para abordar este proyecto de Bl, se proporcionan por parte de la compaiiia seis conjuntos de

datos anonimizados en archivos Excel:

. Affiliated_Outlets: contiene informacién sobre establecimientos afiliados (clientes de
la empresa), tales como el cédigo de cliente, el cédigo postal, el tipo de compromiso,

segmentacion, ubicacion, tamafio en metros cuadrados del local.

. Product: contiene el detalle de los productos comercializados a los clientes, tales como

el codigo de producto, el tamaio y el formato.

J OoSDay: comprende el registro diario de incidencias por rotura de stock e incluye la

fecha, el cédigo de cliente y el cddigo de producto.

. DeliveryDay: incluye los datos de entregas realizadas o reposicion de mercancia,
representando las compras realizadas por los estancos por fecha. Se recoge el cddigo de

cliente, el cddigo de producto y las unidades entregadas.

J RouteDay: recoge informacidon sobre las rutas de entregas realizadas, incluyendo la

fecha y el cédigo de cliente.

. SalesDay: incorpora las ventas diarias registradas en cada establecimiento, detallando

la fecha de venta, el cddigo de cliente, el cédigo de producto y las unidades vendidas.

A continuacion, se muestra el esquema de relacion entre los conjuntos de datos

proporcionados por Altadis.
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Figura 3. Esquema de relacion de las tablas disponibles.

DeliveryDay
RouteDay Delivery_DAY
Routa_DAY Affiliated Code
Affiliated_Code Product Code
Delivery_Uds
}
Affiliated Outlets
Affiliated_Code.
Affiliated_NAME Product
POSTALCODE | Froduct Code
Engage SIZE
Management_Cluster Format
Location 3
Tam_m2
T QoSDay
OoS_DAY
Affiliated_Code
Product Code
SalesDay
Sales_DAY
Affiliated_Code
B le.
Sales_Uds

Fuente: elaboracion propia

Todos estos datos tienen carencias y necesitan ser enriquecidos de diferentes formas.

Es por ello qué, se empleara el enriquecimiento geografico en la parte de clientes y ventas, ya
gue Unicamente se dispone de los cddigos postales, estos se asociardn a una regién concreta
del territorio espainol para asi proceder a proporcionar conocimiento util de sus clientes y de

los consumidores de tabaco, buscando patrones de comportamiento geografico.

Debido a la extrema anonimizacién de los datos que la compaiiia ha proporcionado, se ve un
problema el abordar el conocimiento de las bases de datos y proporcionar informacion de
valor. Se tratara de solventar esta cuestion con enriquecimiento de segmentos, descripciones
y precios en la parte de producto mediante el empleo de fuentes externas abiertas o
especializadas del sector tabacalero como es el Comisionado para el Mercado de Tabacos
(Ministerio de Hacienda, s.f.). Asi como mediante el estudio pormenorizado de los datos

disponibles para hacer posibles suposiciones y/o averiguaciones.

Otra deficiencia importante que solventar en este trabajo es el escaso periodo de tiempo de

los datos, lo que complicard el realizar predicciones, puesto que:
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e Los datos disponibles en el archivo SalesDay son tan sélo desde el 09/03/2015 al
06/09/2015, esto es apenas 6 meses.
e Los datos disponibles en el archivo RouteDay son tan sélo desde el 09/03/2015 al
11/12/2015, esto es poco mas de 9 meses.
e Los datos disponibles en el archivo DeliveryDay son tan sélo desde el 09/03/2015 al

16/10/2015, esto es poco mas de 7 meses.

Pero para conseguir mitigar y abordar esta deficiencia se centrara el andlisis en periodos mas
cortos de tiempo centrandose en establecer patrones semanales y/o mensuales intentando
encontrar micro-tendencias que puedan ser de utilidad en la planificaciéon operativa de la
empresa, asi mismo también se usaran técnicas de prediccion que no necesiten largos
periodos de tiempo como por ejemplo el modelo autorregresivo ARIMA sin estacionalidad y

si es viable se podran generar datos sintéticos para pruebas de modelo.

Debido a que los datos disponibles son de hace 10 aios y tanto la compafia como el mercado
ha cambiado y evolucionado en este periodo de tiempo, se ve la necesidad de un
enriquecimiento temporal de los datos, actualizdndolos, es decir analizar el comportamiento
del consumidor en la actualidad mediante, por ejemplo, comparativas de métricas claves o

simulaciones de nuevos escenarios.
2.1.3. Habilidades analiticas actuales.

Altadis es una multinacional que cuenta con departamento de Inteligencia y planificacidn, su
organigrama muestra un departamento llamado “Insights & Intelligence” que como se sabe
los Insights son la averiguaciones e informacién obtenida de los datos y la inteligencia es el
proceso de andlisis y generacion de valor de los datos e informacién obtenida. (The Official

Board, 2024).

Gracias a la formacion de los miembros del departamento anteriormente mencionado y a la
de los componentes del equipo de elaboracion de este proyecto que cuentan con
conocimientos técnicos de lenguaje de programacion para el andlisis de datos y elaboracién
de informes profesionales en las herramientas necesarias, para la elaboracién de cuadros de
mando como por ejemplo Power Bl, se parte de que el entendimiento entre las partes es fluido

y puede contener informacidn técnica alta.
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2.2. Fase de analisis: identificacion de gaps

En esta fase de analisis, se ha evaluado toda la documentacion aportada por Altadis a la UNIR,
asi como los materiales e informacidn recabada en la fase de descubrimiento. El analisis
implica examinar la arquitectura de los datos, la organizacién y los requisitos funcionales con
el fin de identificar donde se encuentra hoy la empresa y a donde le gustaria llegar con el

proyecto de Inteligencia de Negocio.

Se trata de acercar la realidad de la empresa con los objetivos establecidos, las mejores
practicas del sector y las expectativas del mercado. Basdndonos en datos, herramientas y
metodologias propias de la inteligencia de negocio, analizaremos las brechas tecnoldgicas y
operativas que puedan limitar el rendimiento de la empresa, logrando un mayor conocimiento
de sus oportunidades y que se tomaran como base para el futuro disefo de estrategias de

optimizacion.
2.2.1. Capacidad de los informes actuales

Actualmente se cuenta con informes no provenientes directamente de la compaiiia y si
disponibles y obtenidos del entorno web, de ellos se puede extraer gran cantidad de
informacién que facilite el desarrollo de este proyecto de Inteligencia de Negocio, en el
contexto del conocimiento del consumidor espaiiol y del mercado del pais, a continuacién, se

detallan los mismos:

e Informe titulado “El mercado de tabaco espafiol desde un analisis de su demanda”.
Informe que estudia la elasticidad de la demanda al aumento de precio abordando los
efectos renta y sustitucion. Elaborado por Rocio Ingelmo Heras para Altadis Imperial
Brands. (Ingelmo Heras)

e Estadisticas Mercado de tabacos. Donde encontramos gran cantidad de informacion
sobre la evolucién de las ventas del mercado de tabacos, por tipo de producto y
distribucién geografica que aporta un fuerte punto de partida para este proyecto.
(Ministerio de Hacienda, s.f.)

e Informe sobre el posible impacto en el mercado de tabaco la introducciéon del
empaquetado genérico. Que aporta informacion relevante sobre la introduccion de

nuevas medidas disuasorias del consumo. (Analistas Financieros Internacionales, S.A.)
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Se sabe que la compafiia dispone de distintos informes y emplea el uso de cuadros de mando

elaborados en MicroStrategy (fuerte plataforma de inteligencia empresarial con acceso a la

gestidn de datos y la creacidn de informes y analisis), pero actualmente se carece de acceso a

ellos para elaborar este trabajo.

Por otro lado, en la informacién actual de los datos aportados por Altadis para la elaboracion

de este proyecto:

2.2.2.

En relacién con las ventas registradas, existen cddigos postales, aunque no estan
claramente asociados a una jerarquia geografica completa por lo que no se aprovecha
completamente la localizacidn para su analisis.

En relacion con los archivos relativos a ventas, entregas y rutas son registros planos sin
la posibilidad de visualizar en tiempo real la informacidén, cruzar KPIs o encontrar
tendencias facilmente.

La informacidn sobre los puntos de venta contiene datos del tamafio de los locales, su
ubicacién y el tipo, pero no se dispone de una clusterizacién exhaustiva y formal.

Se registran datos de rutas y entregas, pero no existe andlisis integrado con los que

optimizar y evaluar la eficiencia de las entregas.

Proveedores de tecnologia necesarias

Para realizar el andlisis de los datos y la elaboracién del dashboard se emplearan los siguientes

proveedores:

Herramientas de visualizacién: dado que los ficheros facilitados por la empresa se
encuentran en Excel, se emplearda Power Bl por su capacidad para conectarse
directamente a Excel, su rdpida implementacién y capacidad para crear visualizaciones
interactivas.

Herramientas de procesamiento de datos: Power Bl para proceso ETL y automatizar
las visualizaciones.

Herramientas de procesamiento y analisis avanzado: se empleard R Studio para el
analisis de los datos, elaboraciéon de cluster, enriquecimiento geografico, etc. Y,
ademads, se usaran las librerias NumPy y pandas de Python que nos permitiran realizar

un preprocesamiento de los datos, donde podremos limpiar y transformar las bases
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de datos con las que vamos a trabajar y realizaremos analisis mas avanzados. Con

Python también se podran realizar andlisis avanzados con machine learning.

Los resultados que se extraigan de este estudio se implementaran en Microestrategy ya que,
en la actualidad, la empresa usa licencias en esta plataforma que es mds potente en
inteligencia de negocio empresarial al manejar mejor grandes volimenes de datos, ofrecer

mayor seguridad y escalabilidad.
2.2.3. Diferencia entre los informes actuales y la informacién deseada

El conocimiento del sector que aportan los informes actuales facilitara la comparativa del
mercado actual con el andlisis propio de los datos aportados por la misma para llevar a cabo
el cuadro de mando de este proyecto. No obstante, al carecer de acceso a los dashboards
elaborados por Altadis, se parte de cero en este aspecto ya que se desconoce su capacidad de

aportar valor al negocio.

Los Gaps encontrados entre la informacidon que se desea encontrar expuesta en el apartado

anterior de 2.1.1. y la informacién actual, se resumen a continuacién:

e Falta de analisis geografico detallado.

e Carencia de visualizacion dindmica y analitica de los informes.

e Ausencia de cuadros de mando interactivos que faciliten la toma de decisiones en
tiempo real, basada en datos.

e Falta de capacidad predictiva.

e Segmentacién avanzada de clientes.

2.2.4. Cronologia, costes y recursos humanos implicados

Dividiremos el proyecto de andlisis en 6 fases que se desarrollaran en un tiempo estimado de

entre 3 y 4 meses.
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Figura 4. Cronologia y fases en las que se desarrolla el proyecto.

Cronologia del proyecto

Fase PE I w1 w2 WS we WS W WP wE WS Wil wil wiZ w3 wad WIS

1) Recoleccién y comprension de datos 2 semanas

Exploracidn de los informes y datos actuales, reuniones con los responsables de las
areas impactadas, deteccion de brechas entre la informadion actual y Iz esperada.

2) Unificacion y limpieza de datos 3 semanas

Extraccion de datos, correccidn de inconsistencias e integracion de
formatos

EIMYM 4 semanas

Construccion de modelos de datos, segmentacion de clientes y productos,

incorporacion del andlisis temporal

3 semanas

Creacién de visualizaciones en las herramientas de inteligencia de negocio
propuestas

5) Validacién y adaptacion 2 semanas

Exposician de resultados abtenidos, adaptacion segln opiniones recogidas
v perfeccionar modelos

6) Implantacion y formacién 1semana

Comunicacion del proceso, formadon a usuarios finales, puesta en marcha
y despliegue

Fuente: elaboracion propia

Se estiman unos costes de entre 36.000€ y 150.000€, dependiendo de si se emplea un equipo
interno o una consultoria externa. En estos costes se incluyen las licencias para las
herramientas de inteligencia de negocio y bases de datos externas, los salarios de los equipos
empleados, la inversién en infraestructura tecnolégica y costes en formacién vy

documentacion, con el siguiente desglose:

a) Licencias:

- Programas de inteligencia de negocio: para realizar el estudio y analisis objeto
de este proyecto se decide comprar 2 licencias de Power Bl Pro con un coste
total por proyecto de 80€ y se utilizan las licencias gratuitas de Python

- Compra de la base de datos oficial de cédigos postales de Correos con un coste

total por proyecto de 282€
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b) Salarios: segun el Informe de Tendencias Salariales (Randstad Research, 2025) los

costes aplicables al proyecto serian un total de 31.900€. Se realiza un detalle de los

perfiles y dedicaciones a continuacién.

c) Infraestructura tecnoldgica: se decide trabajar con infraestructura en la nube por lo

gue los costes de los servidores y seguridad para el total del proyecto serian unos 240€.

d) Formacion: se realizard una formacién a los usuarios finales de los reportes y

visualizaciones que asciende a unos 2.500€.

El equipo humano que se empleara en este proyecto estara compuesto por analista de

inteligencia de negocio, ingeniero de datos, jefe de proyecto, consultor de inteligencia de

negocio, consultor de negocio y consultor técnico de inteligencia de negocio. Si se necesitara

un equipo reducido, se deberia contar con un perfil mixto de analista de datos con

conocimiento en ETL e inteligencia de negocio, que podria asumir parte de las funciones del

ingeniero de datos.

Figura 5. Equipo dedicado.

Equipo dedicado

ROL DEDICACION
ESTIMADA
Andlisis, desarrollo de
ANALISTA IN visualizaciones, establece 100%
KPI's

Extraccion, transfi ion y
INGENIERO DE DATOS Hraceion, transtormacion s0%

carga de datos

JEFE DE PROYECTO Coordinacién del proyecto 25%

Coordinacion del proyecto,

CONSULTOR IN comunicacién con 50%
interesados

CONSULTOR NEGOCIO Define los objetivos v valida 559
los reportes ’

CONSULTOR TECNICO
IN

Configura herramientas IN 10%

Total proyecto

Fuente: elaboracion propia

COSTE ESTIMADO
PROYECTO

14 000€

5.750€

3.950€

3.100€

3.700€

1.400€

31.900€
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2.3.Fase de recomendaciones: alcance, prioridades y presupuesto

Tras haber identificado las diferencias entre la situacién actual y la situacién esperada
explicadas en los puntos anteriores, en esta fase se definirdn las acciones a acometer para
lograr los objetivos propuestos, donde se dispondra de un plan estructurado que recoja el
alcance del proyecto, se definiran las prioridades y se estimaran los recursos y presupuesto
necesario. Asimismo, incluira la estrategia para la promocién interna del proyecto, con el fin
de consolidar su aceptacién en la empresa, plantedndose presentaciones practicas que

validen su utilidad y beneficios, antes de su implantacién.

Una vez identificadas las diferencias entre el entorno actual y el escenario deseado, el
siguiente paso serd estructurar recomendaciones estratégicas para impulsar la evolucion en
la Inteligencia de Negocio en Altadis, que responderan directamente a los gaps detectados y
a las necesidades estratégicas identificadas, proponiendo mecanismos de promocién interna
y demostraciones practicas que ayuden a aceptar y validar los beneficios del proyecto antes

de su implantacién completa.

Es por esto por lo que se ha definido un plan de accién donde se recoge de manera organizada
el alcance del proyecto, la priorizacidn de las areas criticas de intervencién y una estimacién
realista de los recursos y presupuesto necesario. Esta hoja de ruta establece los fundamentos
que ayudaran a garantizar una implementacion efectiva y flexible, adaptada a la realidad

operativa de la empresa.

Partiendo de nuestro analisis en las fases de descubrimiento y evaluacién, presentamos las
siguientes recomendaciones para el proyecto de Inteligencia de Negocio. Estas
recomendaciones responden directamente a las necesidades identificadas, las deficiencias

actuales y los objetivos estratégicos de la organizacién.

Recomendacidn 1: definir una metodologia de trabajo como estrategia de implementacion

del proyecto de BI.

El enfoque Waterfall implica una planificacion secuencial y lineal, donde cada fase del
proyecto (disefio, requisitos, desarrollo, pruebas e implementacién) debe completarse antes
de iniciar la siguiente. Esta metodologia, al ofrecer una definicion completa al inicio permite

un disefio integral de la solucidn, mejor planificacién y seguimiento mas preciso del progreso.
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Sin embargo, en la practica, los usuarios de negocio suelen tener dificultad para definir
completamente sus necesidades analiticas desde el principio, lo que genera cambios

frecuentes en los requisitos durante el desarrollo.

Por otro lado, la metodologia Agile representa un enfoque mas moderno y flexible, basado en
iteraciones cortas (sprints). Esta metodologia prioriza la colaboracién y las iteraciones
constantes entre los usuarios involucrados en el proyecto, permitiendo un desarrollo mas
rapido y adaptable. Esta mayor participacién facilita la evolucién de los requisitos y una mejor
adecuacién a las necesidades reales. Sin embargo, también tiene sus limitaciones, ya que en
un escenario practico podria generarse falta de coherencia arquitectonica y comprometer la

calidad global de la solucién.

La recomendacion para este proyecto es una metodologia hibrida que tome lo mejor de las
anteriores, es decir desarrollo iterativo e incremental del proyecto de Bi. Se recomienda
utilizar principios incrementales para definir el programa general y sus lanzamientos,
incorporando aspectos de Waterfall para establecer un marco arquitecténico consistente y
gestionar interdependencias entre componentes, y aplicar desarrollo iterativo Agile para

optimizar los resultados.

La metodologia hibrida resulta particularmente adecuada para proyectos de Bl porque
reconoce una realidad fundamental: independientemente del esfuerzo dedicado a la
recopilacion inicial de requisitos, es inherente a estos proyectos que la comprension de las
necesidades analiticas evolucione durante el desarrollo, hasta llegar a la mejor solucién

posible.

Recomendacion 2: enriguecer la informacion con fuentes externas.

Aunque contenido en el plan de Arquitectura de la Informacién y Datos, se quiere destacar
aqui la posibilidad de incluir en las fuentes de informacidn elementos cuantitativos vy
cualitativos de otras fuentes. Opciones de elementos cuantitativos podrian ser bases de datos
publicas como las disponibles en el INE o Eurostat, mientras que ejemplos de aportes
cualitativos podrian ser informes o estudios académicos sectoriales, como los analizados en la
tesis doctoral del Profesor Juan Manuel Martin Alvarez, que relaciona ventas de cajetillas de

tabaco con ciclos de expansidn/ contraccidon econdmica (cita)
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Una linea de investigacidn muy interesante es el anadlisis de sentimiento en internet,
recogiendo y procesando datos mediante técnicas de text-mining desde redes sociales,
mediante el cual se pueden extraer insights valiosos sobre tendencias o percepciones

subjetivas frente a nuevos productos en el mercado tales como vaporizadores u otros.

Recomendacion 3: adoptar un enfoque integral y estructurado, alineado con la estrategia de

negocio, para implementar una solucion de Inteligencia de Negocio, mediante la elaboracion

articulada de cuatro planes arquitectdnicos.

Inspirados en las directrices entregadas por Sherman (2014), debemos definir clara y

detalladamente los siguientes aspectos:

Plan de Arquitectura de Informacién: Define qué solucién de Inteligencia de Negocio se debe
construir en el contexto del negocio conteniendo de esta manera una nocién del alcance del
proyecto. Este plan debe detallar los procesos comerciales impactados, los departamentos y
responsables que utilizardn la solucién, y cdmo esta se alineara con las prioridades
establecidas por la alta direccién (ya sea aumentar ventas, reducir roturas de stock, cambiar

la imagen corporativa o implementar automatismos en los sistemas de anlisis).

Plan de Arquitectura de Datos: Establece a qué datos se accederd y cobmo se procesaran.
Incluye las aplicaciones comerciales y fuentes externas de informacién, definir los conjuntos
de datos tales como tablas, columnas, campos, variables, asi como requisitos de datos
histéricos, integracion y transformacién de datos, parametros de calidad y limpieza de datos

necesarios para cumplir con los objetivos prioritarios.

Plan de Arquitectura Tecnolégica: Enumera qué tecnologias se necesitan para soportar las
arquitecturas de informacioén y datos. Se refiere a los sistemas y herramientas tecnoldgicas
para el desarrollo del proyecto, que pueden ser elementos de hardware, software, licencias,

o incluso requerimientos de know-how para su implementacién.

Plan de Arquitectura del Proyecto: Define la metodologia de implementacidon escogida
(Hibrida) y cronogramas tales como Carta Gantt. El plan debe incluir la gobernanza del
proyecto, definicion de roles y responsabilidades (se recomiendo el uso de RACI Matrix).
También mecanismos de comunicacién, iteracién y escalamiento, hitos de control para

evaluar avances, criterios de aceptacidn para los entregables, y procedimientos de gestion de
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cambios que permitan evaluar el impacto de modificaciones sobre el alcance, presupuesto y

cronograma del proyecto.

Alcance

El proyecto comprendera los siguientes aspectos:

Integracion de las actuales bases de datos de Altadis en un sistema de anlisis
agrupado.

Modelado de datos que permitira la segmentacién de establecimientos, la predicciéon
de ventas futuras y el andlisis temporal y geografico de la demanda.

Disefio y despliegue del cuadro de mando dindmico que facilite la toma de decisiones
en tiempo real.

Formacion del personal en el uso de herramientas y aplicaciones de Inteligencia de

Negocio.

La puesta en marcha del proyecto se realizarad de forma iterativa y se priorizaran las areas de

venta y distribucidn, segun las necesidades indicadas por la empresa.

Prioridades

En relacidn con el andlisis realizado en los puntos anteriores, se detectan como prioridades

para la fase inicial del proyecto las siguientes:

vk wnN e

Fortalecimiento de los datos de ventas y clientes.

Segmentacion avanzada mediante técnicas de clustering de los establecimientos.
Optimizacion de las rutas de entrega y distribucion de los productos.

Prediccidn de ventas por producto y provincia.

Desarrollo de cuadros de mando comprensibles y de facil uso para los usuarios no

técnicos.

Presupuesto estimado

El presupuesto estimado detallado se encuentra en el punto 2.2.4 del presente documento,

pero en este punto se resume en el siguiente grafico:
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Figura 6. Tabla resumen presupuesto dedicado al proyecto en base a la realizacion por un

equipo interno.

Presupuesto (equipo interno)

Coste imputado

al proyecto
Licencias Software (Power Bl Pro, 5QL
Server Standard, base de datos 1.000 £
Correos)
Salarios 31.900 €
Infraestructura tecnolégica 240 €
Formacion 2.500 €
Total 35.640 €

Fuente: elaboracién propia

En el caso del proyecto de Inteligencia de Negocio que ocupa este estudio, se recomienda
aplicar un modelo de uso de Software como Servicio (Software as a Service, SaaS) que
permitira una rdpida puesta en marcha, una mayor escalabilidad en funcién del nimero de
usuarios finales, asi como la reduccién de costes operativos, ya que no se requerird

infraestructura propia ni mantenimiento técnico exclusivo.

2.3.1. Promocién del proyecto en la organizacién

Para garantizar que el proyecto de Inteligencia de Negocio propuesto en este estudio se
implante con éxito en Altadis, es primordial realizar una promocién interna ajustada a la
realidad de la empresa, ya que el objetivo de dicha promocién es que tanto los perfiles
técnicos como los usuarios de negocio apoyen y participen activamente en la implantacion del

proyecto.

Se recomienda que la promocion interna del proyecto se fundamente en las siguientes

acciones:
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Desarrollar una campafia de comunicacién interna, compuesta por presentaciones,
sesiones informativas y talleres practicos donde se muestren los beneficios que
aportara la implantacion del proyecto. Asimismo, se difundirdan y presentaran los
resultados preliminares obtenidos tanto en los portales web internos, como en

boletines informativos o redes sociales propias que utilice la empresa.

Reforzar la percepcidn positiva del impacto del proyecto de Inteligencia de Negocio a
través de charlas y testimonios de promotores internos que participen en el proyecto

desde sus fases iniciales.

Establecer sesiones informales de aprendizaje donde se expliquen los avances

conseguidos y se obtengan ideas y sugerencias de los participantes.

Con estas acciones se implicard a los usuarios, evitando resistencias al cambio y se favorecera

la aceptacion de la nueva solucion.

2.3.2. Demostraciones

Se propone realizar demostraciones practicas antes del realizar el despliegue final de proyecto

con los siguientes objetivos:

Validar que las hipdtesis de negocio son correctas, confirmando asi que los cuadros de
mando e indicadores de negocio propuestos satisfacen las necesidades de informacidn

de las distintas areas.

Generar confianza en el proyecto, ya que al mostrar ejemplos concretos de los nuevos
informes de Inteligencia de Negocio se expondran las distintas mejoras en el proceso

de toma de decisiones.

Para ello, se proponen las siguientes demostraciones iniciales:

Cuadro de mando de ventas regionales donde se muestre una visualizacion por
provincia, evolucién temporal y comparativa entre los distintos productos de la oferta

comercial.

Mapa de rutas de distribucion, que servirdn para optimizar las entregas y los tiempos

de reparto, y para ello se integraran los datos de "RouteDay.csv" y "DeliveryDay.csv".
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e Analisis de segmentos de clientes, donde se usaran los clisteres obtenidos para los
establecimientos incluidos en el conjunto de datos "Affiliated_Outlets.csv" y que

serviran para personalizar y optimizar campafias comerciales.

Para realizar estas demostraciones se utilizardn una muestra representativa de los datos
histéricos recogidos en "SalesDay.csv", alimentados con informacién de productos de

"Product.csv".

43



Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Andlisis de Datos y elaboracion de dashboard

para la multinacional tabacalera Altadis.
3. Analisis y definicion

En este apartado se recogen los principales analisis que se realizaron a partir de los datos
proporcionados por Altadis, con el objetivo de identificar patrones relevantes en el
comportamiento de los establecimientos. Para ello, se combinaron herramientas estadisticas,
visualizacién de datos y técnicas de aprendizaje no supervisado, con el objetivo de extraer
informacidn atil a partir de las caracteristicas estructurales de los puntos de venta, sus niveles
de venta y su localizacién. De esta forma, se ofrecerd a la direccién de Altadis una base
analitica que le facilite la toma de decisiones estratégicas diferenciadas segun el tipo de

establecimiento y su ubicacién geografica.
3.1.Andlisis de los datos a utilizar

Para el desarrollo de este trabajo se tomaron como base varios conjuntos de datos
proporcionados por Altadis. Estos archivos fueron posteriormente enriquecidos y tratados
para construir una base analitica robusta y adecuada para los distintos modelos aplicados. A
continuacion, se describen las principales fuentes de informacién utilizadas para llevar a cabo
el andlisis de segmentos y realizacion de clubes de convergencia, asi como los empleados en

el estudio de la temporalidad de las ventas.
3.1.1. Andlisis datos a utilizar en analisis de segmentos y clubes de convergencia

1. Ventas diarias por punto de venta (SalesDay.csv)

Este archivo contiene el histérico de ventas realizadas por establecimiento, incluyendo los

productos comercializados en cada operacidén. Incluye las siguientes variables:

e Sales_Day: fecha en la que se realizd la venta.

o Affiliated_Code: cédigo identificador del establecimiento.
e Product_Code: cédigo del producto vendido.

e Sales_Uds: unidades vendidas en cada transaccion.

2. Informacién estructural y geografica de los puntos de venta

(puntos venta enriquecido2 sinNA.xlsx)

Este conjunto de datos fue construido a partir del dataset original facilitado por Altadis,

Affiliated_Outlets.csv. A partir del cdédigo postal, se incorpord informacién geografica
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adicional — municipio y provincia — mediante fuentes externas como Geonames

(geonames.com). Incluye las siguientes variables:

Affiliated_Code: cddigo identificador del establecimiento.

Affiliated_Name: nombre codificado del establecimiento.

CP: cédigo postal del municipio.

Engage: aunque la empresa no especifico la definicion exacta de esta variable, se
interpretd como el nivel de implicacion comercial del establecimiento con la marca.
Managemente_Cluster: tampoco se definié explicitamente por Altadis, por lo que se
interpretd como una categoria que refleja la necesidad de atencidn o gestién comercial
especifica.

Location: aunque Altadis no proporciona la definicion de esta variable se interpretd
como una clasificacidn de la ubicacidn del punto de venta (zona rural, de ocio, urbana,
etc.).

Tam_m2: tamaio del local, agrupado por intervalos de superficie.

Municipio y provincia: datos geograficos derivados del cédigo postal.

Figura 7. Tabla resumen del dataset estructural puntos_venta_enriquecido2_sinNA.xIsx.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 3583 entries, @ to 3582
Data columns (total 9 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
8 Affiliated Code 3583 non-null object
1 Affiliated NAME 3583 non-null  object
2 CP 3583 non-null  inted
3  Engage 3583 non-null  inte4
4  Management Cluster 3583 non-null int64
5 Location 3583 non-null object
6 Tam_m2 3583 non-null object
7 municipio 3583 non-null object
8 provincia 3583 non-null  object

dtypes: inte4(3), object(s)
memory usage: 252.1+ KB

Fuente: elaboracion propia

45



Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Andlisis de Datos y elaboracion de dashboard

para la multinacional tabacalera Altadis.

3. Informacién de productos (Product.csv)

Aunque finalmente este archivo no fue incluido en los andlisis cuantitativos, ya que el estudio
se centrd en el comportamiento agregado de ventas por establecimiento, sirvid de referencia
para entender la estructura de la cartera comercial.

e Product_Code: cédigo interno de producto.

e SIZE: tamano del producto.

e Format: formato de presentacién del producto.

4. |ntegracion de las fuentes

A partir de la union de los conjuntos de datos SalesDay.csv vy
puntos_venta_enriquecido2_sinNA.xlsx, se generd una tabla maestra que permitié agregary
analizar la informacion de ventas por tienda y provincia. Gracias a esta integracion, se
habilitaron tres enfoques analiticos, en nuestra opinién, complementarios entre si: la
segmentacion estructural de puntos de venta, la segmentacién segun rendimiento comercial
y el andlisis territorial mediante clubes de convergencia. De esta forma, se logré una visién

mas completa y estratégica del comportamiento comercial en la red de establecimientos.
3.1.2. Andlisis datos a utilizar en analisis de temporalidad de las ventas

El estudio de la temporalidad de las ventas se ha llevado a cabo con el dataset llamado

“ventas_completo_2” que se ha realizado con la integracién de los siguientes datasets:

1.- “Product” y “Sales Day”: Dos de los proporcionados por Altadis y de los cuales ya se han

explicado sus variables anteriormente.

2.- “puntos_venta_enriquecido2_sinNA”: elaborado en este trabajo para el desarrollo del

estudio de la temporalidad, de los clusteres y de los clubes de convergencia.
Y este se ha creado mediante la unién de:

- “Affiliated_Outlets” proporcionado por Altadis y del cual también se han explicado sus

variables anteriormente.

-Y “codigos_postales_2025_espafa_geonames.org.xlsx” el cual ha sido elaborado a raiz del

documento de texto descargado de la web www.geonames.org donde se han obtenido los

46



Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Andlisis de Datos y elaboracion de dashboard

para la multinacional tabacalera Altadis.

municipios y provincias los codigos postales presentes en el data set aportado originalmente.

Obteniendo asi el buscado enriquecimiento geografico. (GeoNames, s.f.)
Se obtiene un data set con 2878182 observaciones de 14 variables:

e Variables claves utilizadas en el andlisis de temporalidad: “Sales_DAY”, “Sales_Uds”,
“Product_Code”, “Affiliated_Code”, “CP” y variables geograficas como provincia y
municipio.

¢ Dimensién temporal: La informaciéon de ventas comprende un periodo corto de menos

de un ano, concretamente desde el 9 de marzo al 4 de octubre de 2015, esto es

informacion de las ventas de tan sélo 210 dias.

e Estadisticos descriptivos: La variable “Sales_Uds” tiene un valor medio diario de 1958
unidades con una alta desviacién ya que su maximo es 351 unidades y su minimo es —
57 esto es devoluciones o perdidas. y la variable SIZE tiene un minimo de 43 un y un

maximo de 1415.

e Localizacion de los datos: El data set incluye las ventas en 48 provincias, todas las

peninsulares espafiolas y la insular Baleares.

Al cual para elaborar diferentes graficos y analisis exploratorios se le ha implementado
enriquecimiento temporal con nuevas columnas, variables derivadas, del tipo tiempo, como
dias festivos nacionales y de las CCAA y/o generando nuevos data sets y vectores de fechas

minima, maxima y pertenencia de cada provincia a CCAA.
3.1.3. Andlisis datos a utilizar en la elaboraciéon del dashboard

La elaboracién del cuadro de mandos de se ha llevado a cabo con los data set anteriormente
expuestos y explicados: “Product”, “Sales Day”, “puntos_venta_enriquecido2_sinNA”, y con

la creacién de una nueva tabla llamada “Calendario” con cédigo Dax.

Al dataset “puntos_venta_enriquecido2_sinNA”, se le ha implementado enriquecimiento
geografico con una nueva columna, con la pertenencia de cada provincia a su correspondiente

CCAA.
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La tabla “Calendario” ha sido creada en Power Query con codigo M, con la que puede realizar

visualizaciones de forma directa y sencilla ya que tiene todo tipo de informacion de calendario

como, dia de la semana, trimestre, comienzo de mes, fin de mes, etcétera.

A continuacion, se muestran imdagenes de los encabezados de la tabla anteriormente

mencionada.

Tabla 2. Tabla Calendario (parte 1).

ssuuaurs

0101/15
8 0201/15
03/01/15
04/01/15
05/01/15
™ 06/01/15
07/01/15
08/01/15
09/01/15
10/01/15
11/01/15
12/01/15

e

1 Be1 Calendario =

Date [~] Ao [~

2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015

Inicio afio b
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00

s,

Fin ano * | Numero mes ~

31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00
31/12/2015 0:00:00

Caenoanos

Inicio mes i Fin de mes * | Diasmes ~*| Afio mes nimero |~

01/01/2015 0:00:00 31/01/20175 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/2015 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/20175 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/2015 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/2015 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/2015 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/2015 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/2015 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/2015 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/2015 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/2015 0:00:00 31
01/01/2015 0:00:00 31/01/2015 0:00:00 31

Fuente: elaboracién propia

Tabla 3. Tabla Calendario (parte 2).

1 801 Calendario =

5

A WN SN LA WN=NO

N o w

Dia semana nimero |* | Dia afio nimero *| Mes |*

1 enero
2 enero
3 enero
4 enero
5 enero
6 enero
7 enero
8 enero
9 enero
10 enero
11 enero
12 enero
13 enero
14 enero
15 enero
16 enero

17 enero

Mes abreviado ~* Trimestre nimero |* Trimestre |*  Trimestre afio nimero *

=

Fuente: elaboracion propia

20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151
20151

201501
201501
201507
201501
201501
201501
201501
201501
201501
201501
201501
201501

Afio mes || Diames nimero [~ | Dia semana

-15

15
15
15
15
15

-15
-15
-15
-15
-15

-15

VBN LA W N~

S

11

jueves ju
viernes Vi,
sabado 3.
domingo do.
lunes lu.
martes ma.
miércoles mi
jueves ju.
viernes Vi
sabado sa.
domingo do.

lunes lu.

~

~| Dia semana abi

v

Trimestre afio  ~  Fecha inicio trimestre | * Fecha fin trimestre | *| Namerc

2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T
2015-1T

01/01/2015 0:00.00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00.00
01/01/2015 0:00.00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00
01/01/2015 0:00:00

31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00
31/03/2015 0:00:00

48



Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Andlisis de Datos y elaboracion de dashboard

Tabla 4. Tabla Calendario (parte 3).
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v

* | Fecha inicio trimestre | * | Fecha fin trimestre | *| Niamero semana afio | *| Fecha inicio semana |~ | Fecha fin semana |~

)151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 1 28/12/2014 0:00:00 03/01/2015 0:00:00
J151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 1 28/12/2014 0:00:00 03/01/2015 0:00:00
2151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 1 28/12/2014 0:00:00 03/01/2015 0:00:00
151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 2 04/01/2015 0:00:00 10/01/2015 0:00:00
J151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 2 04/01/2015 0:00:00 10/01/2015 0:00:00
151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 2 04/01/2015 0:00:00 10/01/2015 0:00:00
J151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 2 04/01/2015 0:00:00 10/01/2015 0:00:00
7151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 2 04/01/2015 0:00:00 10/01/2015 0:00:00
J151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 2 04/01/2015 0:00.00 10/01/2015 0:00.00
J151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 2 04/01/2015 0:00:00 10/01/2015 0:00:00
151 2015-1T 01/01/2015 0:00:00 31/03/2015 0:00:00 3 11/01/2015 0:00:00 17/01/2015 0:00:00

Fuente: elaboracion propia

3.2.Analisis histérico y/o limpieza de datos

En los siguientes epigrafes se detallan las tareas que se realizaron antes de aplicar los modelos
analiticos, agrupadas segun su naturaleza metodoldgica. Estas tareas comprendieron un
proceso riguroso de depuracién, validacidn y estructuracion de los datos, lo que ayudd a
garantizar que la informacidn estuviese en condiciones dptimas para el analisis. Gracias a ellas,

se redujeron posibles sesgos y errores que pudieran distorsionar los resultados.
3.2.1. Andlisis histdrico y/o limpieza de datos: Analisis Segmentacidn y Clubes de Convergencia

A continuacion, se desarrolla en epigrafes diferenciados para la facilidad de lectura lo

realizado en los andlisis mencionados.

3.2.1.1. Depuracion deregistros incompletos o invalidos y estandarizaciéon de los

datos estructurales.

Como primer paso, se revisd la calidad y completitud de los datos, donde se detectaron y

gestionaron registros incompletos de forma diferenciada segun el enfoque analitico:

e En los modelos de clusterizacidon - estructural y comercial — se comprobd que no
hubiera valores nulos en las variables (Location, Tam_m2, Engage y provincia). Como
estas observaciones estaban completas, no fue necesario aplicar funciones de
eliminacion directa, como dropna. Se generaron distintos graficos con la informacion

disponible que permitieron describir un contexto del entorno comercial de la empresa.
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Figura 8. Distribucion de los puntos de venta segtn ubicacion.
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Fuente: elaboracion propia

Figura 9. Distribucion de los puntos de venta segtn el tamaiio del local.
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Fuente: elaboracion propia
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Figura 10. Distribucion territorial de las provincias con mayor numero de puntos de venta
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Fuente: elaboracion propia

Figura 11. Distribucion de las ventas medias en funcion del tipo de ubicacion
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Fuente: elaboracion propia
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Figura 12. Distribucion de las ventas medias en funcion del tamaiio del establecimiento.

Ventas medias por tamafo del punto de venta (Tam_m2)
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Fuente: elaboracion propia

Figura 13. Distribucion de las ventas totales por provincia.

Ventas totales por provincia (Top 20)
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Total de ventas

Fuente: elaboracion propia
e En el andlisis territorial, se aplicaron los siguientes filtros especificos:
o Se eliminaron fechas no validas, utilizando (is.na (Sales_DAY)).

o Se prescindié de los puntos de venta que no tenian una provincia asignada, usando

la expresion (is.na(provincia)).
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o Se excluyeron las provincias cuya serie temporal incluia valores infinitos o
constantes, para asegurar la consistencia estadistica. Para ello se usé la expresion

(is.finite()).

Este trabajo de depuracion fue fundamental para evitar distorsiones en el analisis temporal,

especialmente al aplicar transformaciones como logaritmos o normalizaciones.
3.2.1.2. Conversién y codificacidn de variables

Para adaptar las variables a los modelos estadisticos, se requirieron ciertas modificaciones

iniciales. Como caso ilustrativo:

e Las variables categoricas Localizacion y Tam_m2 fueron codificadas como numero, lo

que permitid su aplicacién en los algoritmos de clustering como K-means.

Figura 14. Mapa de calor de la matriz de correlacion entre Location, Tam_m2 y Engage.

Matriz de correlacion entre variables para clustering
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Fuente: elaboracion propia

e Dentro del estudio territorial, la variable Sales_Uds (unidades vendidas) se transformo
a formato numérico, utilizando la expresién as.numeric, permitiendo a partir de

entonces realizar sumas y agregaciones sin errores.
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e Las fechas (Sales_DAY) se convirtieron al formato Date, utilizando la funcidn especifica
ymd() en R Studio, lo que sirvid para simplificar el estudio de la evolucién de las ventas

en cada provincia a lo largo del tiempo.

Estas adaptaciones técnicas fueron necesarias para integrar los datos en los modelos,

asegurando un funcionamiento correcto de los algoritmos utilizados.
3.2.1.3.  Estructuracién de datos y agregacion

Una vez corregidos y codificados los datos, se reorganizd su estructura para facilitar los

diferentes enfoques de analisis:

e En los modelos de clusterizacidn, se consolidé un conjunto de datos organizado por
punto de venta, que incluia tanto sus caracteristicas estructurales como el volumen
agregado de ventas, de tal forma que se obtuvo una tabla con una fila por tienda.

e En el estudio territorial de convergencia, se diseiid una tabla en formato “ancho”

o“ H ” . . . ,
(“wide format”), con una fila por provincia y una columna por cada dia. Las ventas se
agregaron por fecha y provincia, y los valores vacios se completaron con ceros

(values_fill = 0).
Esta disposicion hizo posible que se pudieran comparar facilmente los patrones de evolucién
entre provincias, asi como aplicar transformaciones temporales homogéneas.

3.2.1.4. Transformaciones estadisticas

Para consolidar la varianza y estabilizar el comportamiento de las series, se implementaron

diversas transformaciones adicionales:

e Para el estudio del territorio, se empled el logaritmo log (x + 1) en las ventas por
provincia, buscando reducir el peso de valores extremos.
e También se eliminaron columnas con fechas que tenian varianza nula o no finita, ya

gue no afiadian valor al analisis de la evolucién.

Esta estrategia mejord la solidez del modelo de convergencia, evitando que dias atipicos o con

poca informacién influyeran en los patrones globales.
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3.2.1.5. Normalizacién y escalado

Para analizar la convergencia de ventas entre provincias, fue necesario normalizar cada serie
temporal dividiendo los valores diarios por la media de cada provincia: esta técnica es comun
en estudios de convergencia, ya que permite focalizar el analisis en el comportamiento
relativo, mas que en el tamafio de cada territorio. Esto permitié analizar la evolucion relativa,

independientemente del volumen absoluto de ventas.

Gracias a todas estas tareas de preparacion, depuracion y transformacién, se consolidaron
unas bases de datos analiticas bien organizadas, integras y con légica estadistica. Esto hizo
posible aplicar con confianza los modelos, facilitando la extraccion de insights valiosos sobre

el comportamiento comercial de la red de puntos de venta.
3.2.2. Andlisis histérico y/o limpieza de datos: Temporalidad de las ventas

Con el fin de estudiar la temporalidad de las ventas se realiza un tratamiento y limpieza de los

datos de la siguiente forma:
- Comprobacién de la no existencia de valores ausentes.

-Cumplimentacién de municipios faltantes (25 cédigos postales de municipios y 7 provincias)

de forma manual, mediante la busqueda de estos.

- Busqueda de duplicados: En el data set “Product” se comprueba que existe un producto

duplicado el lamado Natul22 y se elimina.
- La variable “Sales_ DAY” se convierte a formato fecha.
- Fusion de los data set mediante las claves “Product_Code” y “Affiliated_Code”.

-Creacion de variables nuevas como: ventas normalizadas (Sales_Uds_1), agrupacion
temporal por semana y por mes, busqueda de dias festivos y laborables, identificacién de

CCAA de cada provincia.

-Se identifican los distintos valores Unicos para el conocimiento de los datos:
e Lavariable “Management_Cluster” tiene los valores unicos: 0, 1,2,3,4
e Existen 48 provincias todas las de la peninsula ibérica y baleares

e Hay 54 productos diferentes
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o 8categorias en “Location”: CITY, ANY, VILLAGE, BORDER, COUNTRYSIDE, VACATIONAL,
ESCAPE y LEISURE.

e 23 tamanos de productos
e 3 formatos de producto: "ASL" "ATA" "ETO"
3.2.2.1.  Andlisis exploratorio y visualizaciones

Con el principal objetivo de buscar conocimiento y con ello insights relevantes, se ha realizado
el analisis exploratorio de los datos en busca de patrones estacionales e informacién sobre el
patron temporal de las ventas de Altadis en el periodo de marzo a octubre de 2015.
Centrandose en la segregacién del comportamiento por provincia, dia de la semana y tipo de

dia del calendario (festivo, laboral y fin de semana).
A. Comportamiento de la serie temporal de las ventas en cada una de las provincias

Después de normalizar las ventas y mediante la libreria ggplot2, se realiza un grafico donde se
observa la evolucién diaria de las ventas normalizadas por provincias. Para ello se tuvo crear
un data frame llamado “ventas_diarias_completas” en el que se tiene en cuenta las fechas
faltantes para cada provincia y se afiaden, asi como se cubren esos dias con el valor cero. Con
esto y la normalizacién de las ventas (creacion de la variable Sales_DAY_1 ventas en rango O-

1, se consigue evitar asi saltos de lineas en los graficos y posibles sesgos.

El grafico final obtenido g0 permite visualizar los patrones de cada provincia, asimismo se
elabord grafico gl en el que se afiade “geom_smooth” para tratar de visualizar con mayor

facilidad la tendencia de los datos.
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Figura 15. Tendencia y estacionalidad por provincia (g1).
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Fuente: elaboracion propia
Tras la inspeccidn visual de los graficos se obtienen los siguientes hallazgos de interés:
e Posible estacionalidad en las provincias de Costa: se visualiza un aumento de las ventas

durante el verano en esas areas concretamente en las provincias de Alicante, Mdlaga

y Valencia, Posiblemente por la llegada de turismo y aumento en la poblacién flotante.

e Se aprecia menor inestabilidad en provincias del interior como Lugo, Ledn o Cuenca,

donde la demanda parece menos sujeta a influencias externas.

e En general se ven caidas pronunciadas que coinciden con dias de baja actividad
comercial como pueden ser domingos o festivos nacionales autondmicos, esto se

investiga a continuacidon con mayor detalle.
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B. Tendencia por dias de la semana

Para llevar a cabo la busqueda de patrones en las ventas durante los dias de la semana, se ha
realizado un grafico(g2) para todo el pais distinguiendo las ventas agregadas para cada dia 'y

se ha averiguado que:
e Loslunesy los viernes son los dias con mayor volumen de venta.

e Los domingos es el dia donde las ventas caen considerablemente, esto era previsible,

aungue sea verificado gracias a este andlisis.

e Este patrdén visto muestra la actividad del canal minorista, ya que los fines de semana

es el periodo en el que disminuye la distribucién y las compras.
C. Tendencia mensual

Con el fin de conocer cudl es la tendencia mensual, se ha elaborado un grafico de barras con
la media diaria de las ventas totales para ello se han tenido que normalizar las ventas de

octubre y de marzo ya que no disponemos de los datos completos de los mencionados meses.

En el grafico realizado (g2_normalizado) se encuentra un comportamiento estacional
creciente desde abril hasta agosto, alcanzando su cumbre en verano. Esta propensién se

entiende por:

El aumento de poblacidn en los meses estivales debido al turismo.

e Mayor interaccion social con lo que aumenta el consumo por una posible vinculacién

del producto a habitos de consumo relajados.
e Desde septiembre se encuentra una caida, que coincide con el final de verano.

e La estacionalidad intra anual se podria haber observado de una mejor forma si se

hubiese contado con los datos de un afio entero.
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Figura 16. Ventas por dia de la semana y Media diaria por mes (g2 + g2_normalizado).

Ventas por dia de la semana Media diaria de ventas por mes
30000
Be+05
20000
w
w =
m -
= o
= =
§ Ge+0l5 =
5 2
m
= k=
= o]
5 E
= 10000
3e+05
De+00 0
do\. luh. ma'. mi\. jul. Wil sal. mar abr  may jun jul ago &R oct
Dia Mes

Fuente: elaboracion propia

D. Influencia de los festivos nacionales y autonémicos

Considerando esencial en el analisis temporal la vinculaciéon de los datos de ventas al
calendario laboral y de dias festivos. Se implementaron cuatro variables nuevas, mediante la
creacién de un vector de los festivos nacionales y una lista de los festivos de CCAA y un vector

con la pertenencia de cada provincia a una comunidad auténoma:
e Lavariable “dia_semana” distingue el dia de la semana.
e Lavariable “ccaa” pone la comunidad auténoma de pertenencia de la provincia.
e Lavariable “festivo_especifico” true o false si pertenece a festivo o no.
e Lavariable “tipo_dia” clasifica cada fecha en festivo, fin de semana o laborable.

A partir de este enriquecimiento temporal de los datos, se realizaron los siguientes graficos:
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e Ventas totales segln tipo de dia (g3): se confirma que los dias laborables tienen el
volumen mas alto de ventas, siendo los fines de semana los segundos en volumen y

por ultimo los festivos debido al cierre de gran parte de los puntos de venta.

e Evolucién de ventas por tipo de dia(g4): caidas abruptas durante fines de semana y

festivos y los dias laborables cuentan con la gran parte de las ventas.

e Ventas por dia de la semanay tipo de dia (g5): se cruzan tipo de dia y dia de la semana,
y se observan comportamientos atipicos, los dias festivos jueves o lunes, con
descensos mas pronunciados en las ventas. Ademas, se ve que los sabados tienen una

tendencia mixta, con voliumenes similares a los dias intermedios de la semana.

Figura 17. Ventas totales segun tipo de dia (g3), Evolucion de ventas por tipo de dia(g4) y

Ventas por dia de la semana y tipo de dia (g5).
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Fuente: elaboracion propia

E. Rankings de productos, provincias y puntos de ventas

Para conocer cuantitativamente los lideres de ventas se ha realizado una jerarquia agregada

para:

e Producto (g6): se localiza que Natu408 es el producto mds vendido, pasando las

1.000.000 Uds. vendidas seguido de Dome206 y Dome 427 aunque este ultimo no
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alcanza las 50.000 Uds. vendidas. Se observa que las ventas se concentran en unos
pocos productos y los hay sin ventas lo que sugiere que hay productos que se podrian

valorar para su retirada del mercado, centrado los esfuerzos de fabricacién vy

comercializacion en los que funcionan.

e Provincia (g7): tal y como se puede observar en el grafico, las provincias lideres en

volumen de ventas son Madrid, Barcelona, Valencia y Alicante mostrando la densidad

de poblacidon existente como un factor determinante para las ventas, asi como su

mayor volumen de puntos de venta.

Punto de venta (g8): se han localizado los 30 establecimientos con las ventas mas altas,

la dispersion geografica de estos es alta, con presencia de locales en varias provincias,

el establecimiento lider estd en Madrid.
Figura 18. Ranking ventas por producto (g6), Ranking Ventas Totales por provincia (g7) y

Top 20 puntos venta por ventas totales (g8).
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3.2.3. Limpieza de datos para el desarrollo del dashboard

Se ha realizado la comprobacién de la no existencia de valores ausentes, duplicados y creacién
de variables como ha sido la variable CCAA para la comunidad autdnoma de pertenencia de

cada provincia, creando una columna condicional.
A continuacidén, se observa un extracto del codigo M empleado.

Figura 19. Codigo DAX.

fi = Table.AddColumn(#"Columnas con nombre cambiadol®, "CCAA", each if [Provincia] = "A Corufia” then "Galicia” else A
if [Provincia] = "Albacete” then "(astilla-La Mancha" else
if [Provincia] = "Alicante” then "Comunidad Valenciana" else
if [Provincia] = "Almeria" then "Andalucia" else
if [

Provincia] = "Asturias" then "Principado de Asturias" else

Fuente: elaboracion propia

3.3.Modelado propuesto

Durante esta fase del proyecto, se aplicaron varias técnicas de modelado a los datos

previamente estructurados y preparados.

Con el objetivo de segmentar los puntos de venta segun su estructura fisica, rendimiento
comercial y ubicacién geogréfica, se recurrié a técnicas de aprendizaje no supervisado, en
concreto al algoritmo K-means. Por otro lado, se aplicaron métodos econométricos de analisis
de convergencia entre provincias, que permitieron extraer tipologias de comportamiento que
proporcionaron estrategias diferenciadas, adaptadas a las caracteristicas y al entorno de cada

punto de venta.

La aplicacion de estos modelos ayudé a obtener una vision clara y estructurada del negocio,

facilitando la comprension de la realidad operativa de la actividad de la empresa.

En ambos casos de segmentacion, se optd por aplicar el algoritmo K-means, una técnica de
aprendizaje no supervisado ampliamente utilizada por su eficiencia y por su capacidad para
generar agrupaciones que resultan facilmente interpretables desde el punto de vista
comercial. Fue especialmente util dado que las variables con las que se trabajo eran numéricas

o facilmente codificables, facilitando la aplicacién del modelo.
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Ademas de lo anterior y con el fin de generar un modelo empirico que funcione con la variable
de interés volumen de ventas a lo largo del tiempo y con los componentes de estacionalidad
y ruido presentantes encontrados anteriormente, se decide emplear los modelos ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) y ETS (Error-Trend-Seasonality). Modelos
autorregresivos de machine learning bien establecidos en el andlisis temporal y que funcionan

bien cuando existe tendencia o estacionalidad y ruido.
A continuacidn, se detallan los modelos que se usaron y los objetivos especificos de cada uno.
3.3.1. Segmentacion estructural de puntos de venta

En esta primera aproximacidon se buscd identificar grupos de puntos de venta con
caracteristicas fisicas y operativas similares. Inicialmente se visualizaron en forma de graficos
las relaciones entre diversas variables lo que permitid identificar, entre otras conclusiones,
provincias con un alto numero de ubicaciones inespecificas, lo que podria indicar que la red
comercial es dispersa o con escasa diferenciacion geografica. Esto permitié inferir que la
distribucién de los tipos de ubicacidn (Location) varia en cada provincia, por lo que estas
diferencias se deberian tener en cuenta al aplicar el modelo de segmentacién, ya que la
ubicacion afecta no sélo a la implicaciéon comercial (Engage) sino también a la viabilidad de las

acciones promocionales, logisticas o de fidelizacion de los puntos de venta.

Figura 20. Nivel de implicacion comercial (Engage) medio en funcion de la ubicacion del

punto de venta (Location).
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Fuente: elaboracion propia
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Figura 21. Proporcion de los tipos de ubicacion en las provincias con mayor numero de

puntos de venta.
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Fuente: elaboracion propia

los puntos de venta segun sus caracteristicas estructurales. Se definid que estas caracteristicas
quedaban recogidas en las variables clave previamente codificadas Location_Num,
Tam_m2_Num y Engage: estas variables recogen la ubicacién - zonas fronterizas o de paso,
urbanas, rurales, de segunda residencia, de ocio, turisticas, pueblos con estructura comercial
y zonas genéricas o sin clasificar-, el tamafio del local y el nivel de implicacién comercial. Se
descartaron para la agrupacién las variables cédigo postal, municipio y provincia ya que,
aunque aportaban informacion geografica detallada, se estimd que podian llegar a introducir
demasiado ruido en el andlisis. Se descartd, de igual forma, la variable Management_Cluster
ya que, al desconocer su contenido especifico, podria estar identificando una segmentacién

previa que no debia influir en esta clusterizacién.

Se escalaron las variables con StandardScaler() para evitar sesgos que pudieran condicionar

toda la segmentacion.

Para determinar el nimero 6ptimo de grupos, se aplicaron métricas de validacién interna

como Elbow, Silhouette, Davies-Bouldin y Calinski-Harabasz. En base a estas métricas, se
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considerd que el valor 6ptimo de grupos debia ser cuatro, lo que proporciond una

segmentacion equilibrada.

Figura 22. Representacion grdfica del método Elbow
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Fuente: elaboracion propia

Se realizé una matriz de correlacidn de las variables implicadas en la segmentacién que sugirid
que las tres variables aportan informacién complementaria y no redundante, justificando su
uso conjunto en el modelo de clusterizacion. Se aprecié también que, aunque las variables no
estan fuertemente correlacionadas, si se revelaban ligeras tensiones, como por ejemplo entre
el tamafio de las tiendas y el nivel de compromiso comercial, lo que ayudaba a que la

segmentacion de los puntos de venta tuviera mayor riqueza interpretativa.
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Figura 23. Representacion grdfica de la matriz de correlacion.

Matriz de correlacion entre variables para clustering
1.0

0.26 0.8

Engage

0.6

0.11 0.07 - 0.4

Location

- 0.2

- 0.0

0.26

Tam_m?2

| I
Engage Location Tam_m2

Fuente: elaboracion propia
Se representaron las medias de cada variable por grupo, de tal manera que como, por
ejemplo, si nos fijamos en la variable Engage, podemos observar que el segmento 2 tiene
mayor Engage (nivel de implicacién comercial) de media o cémo en el segmento 3, los locales

tienen un tamaiio superior medio que en el resto de los segmentos.
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Figura 24. Mapa de calor de las medias de las variables por cluster, siendo k=4.
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Fuente: elaboracion propia

Con estas medidas, podemos obtener un perfil de tiendas segln sus caracteristicas
estructurales, cuyas caracteristicas principales se definieron en las siguientes etiquetas
descriptivas:
e Grupo 0 “Estabilidad Vacacional”: en él se agrupan los establecimientos ubicados en
zonas rurales o vacacionales, con implicacién comercial media y tamafio pequefo.
e Grupo 1 “Rotacidn Funcional en Zonas de Paso”: las tiendas aqui agrupadas se ubican
en zonas de paso, con implicacién comercial media y tamano pequefio.
e Grupo 2 “Alta Implicacion Estratégica”: recoge las tiendas con mayor compromiso
comercial, ubicadas en zonas urbanas o rurales, con locales de tamafio mediano.
e Grupo 3 “Desvinculacion y Baja Viabilidad Comercial”: agrupa las tiendas que menor
implicacion comercial tienen de toda la muestra, se ubican en zonas rurales o
turisticas. En este grupo se encuentran los locales mds grandes o de los que se

desconoce su tamano (N.D. en el dataset).
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Figura 25. Distribucion de los puntos de venta agrupados con cluster con etiquetas

descriptivas de perfil ya definidas en la segmentacion estructural.
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Fuente: elaboracion propia

Con la representacion grafica de la distribuciéon de los puntos de venta agrupados por
segmento, podemos observar que la red comercial de Altadis no estd equilibrada, ya que un
gran nimero de tiendas se agrupa en el grupo 1 “Rotacién Funcional en Zonas de Paso” que
debe ser gestionado eficientemente.

Después de obtener los resultados de la segmentacion, se decidié aplicar el método de
aprendizaje no supervisado de los arboles de decisidn, con el objetivo de tratar la asignacion
de cada observacion a un segmento como una etiqueta y utilizar técnicas de clasificacién para

entender qué variables explican mejor la segmentacion realizada.
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Figura 26. Importancia de las variables en la prediccion de clusteres.
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n

A través de la expresidn “feature_importances_” aplicada al conjunto de entrenamiento del
arbol de decision, se observé que la variable que mas influye para la agrupacion es la
relacionada con el tamafio de los locales, seguida de la ubicacién y el nivel de implicacién
comercial. Aun asi, se observa que las tres variables estan bastante equilibradas, por lo que
podemos confirmar que la segmentacién de los puntos de venta responde a una combinacién
armonica de caracteristicas estructurales, tales como el tamafio del local y la ubicacion, como
de caracteristicas comerciales.

A continuaciodn, se realizd un andlisis territorial para comprender la distribucion geografica de

los grupos detectados, para lo cual se incorpord al estudio la variable provincia.
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Figura 27. Distribucion de los clusteres en las provincias con mayor numero de puntos de
venta.
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De esta forma, se puede ver cémo hay provincias en las que hay un fuerte predominio de
algunos segmentos, como en el caso de Asturias o A Corufia, por lo que se pudo llegar a la
conclusién de que cada provincia tiene una composicion distinta de perfiles comerciales, por
lo que se deberia adaptar la estrategia comercial a cada zona y que, gracias a la segmentacioén,
se pueden priorizar recursos comerciales y facilitar la toma de decisiones.

Para facilitar la toma de decisiones y completar el andlisis territorial se generaron graficos con
la distribucidn de los segmentos por provincia, de tal forma que se puede observar qué grupos

predominan en cada provincia.
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Figura 28. Distribucion territorial de los segmentos.
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Esta visualizacién permitié establecer una composicién comercial del territorio, lo que
proporciond una poderosa herramienta para la toma de decisiones en funcién de cada regidn,
por lo que, a partir de esta visualizacion, la empresa puede:
e focalizar la inversién donde pueda tener retorno, como en las provincias donde
predomina el grupo 2,
e optimizar la eficiencia comercial en las provincias donde predomina el grupo 1,
e mantener la presencia comercial con bajo esfuerzo presupuestario en las provincias,
con mayor proporcion de tiendas agrupadas en el grupo 0, o
e auditar y desvincularse comercialmente de las zonas ineficientes, es decir, las zonas

donde predomina el grupo 3.
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Figura 29. Distribucion de los grupos por tipo de ubicacion
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Figura 30. Distribucion de los grupos por tamano del local.

Distribucién del tamafo del local por perfil de punto de venta

Perfil de clister

B Estabilidad Vacacional
Rotacién Funcional en Zonas de Paso

mam Alta Implicacion Estratégica
Desvinculacién y Baja Viabilidad Comercial

I
o
L

(Tam_m2)
o
[s5]

0.6 4

0.4 4 023

Proporcion de tamafios

006
0.08 §

Perfil de cluster

Fuente: elaboracion propia

Tamaiio del local
I 10-20 m*
2-5m?
e 20-30 m*
s 5-10m*
<2 m?
=20 m*
. =30 m?
No disponible

Se realizaron otra serie de visualizaciones para observar la distribucién de los segmentos en

funcién del tipo de ubicacién y del tamafio del local, lo que proporcioné la informacidén para

observar que, por ejemplo, hay una alta proporcién de tiendas ubicadas en zonas “ESCAPE”
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(zonas de turismo de fin de semana) que se encuentran dentro del segmento “Desvinculacién

y baja viabilidad comercial” o que en ese mismo segmento hay una gran mayoria de locales

de los que no se dispone de informacidn relativa al tamafio, lo que podria indicar que no hay

una relacién comercial fluida.

3.3.

2. Segmentacién por rendimiento comercial

Con el objetivo de contextualizar la informaciéon comercial, se generaron distintas graficas

para comparar las variables estructurales anteriormente estudiadas (Location, Engage y

Tam_m2) con los rendimientos comerciales.

Figura 31. Distribucion de las ventas medias por ubicacion y nivel de implicacién comercial.
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Figura 32. Distribucion de las ventas medias por provincia y tamaio del local.
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Fuente: elaboracion propia
Gracias a estas visualizaciones, se pudieron confirmar las ideas ya inferidas previamente, ya
gue se observé que se dan mayores ventas medias en locales ubicados en zonas turisticas o

fronterizas, en locales de tamafio grande y con el nivel de implicacién comercial maximo.

A continuacidén, se implementd de nuevo un modelo K-means pero que ahora integraba el
volumen global de ventas por tienda (Total_Ventas) a los factores estructurales ya estudiados.
Con este analisis, se esperaba originar una agrupacién mas estratégica, al integrar el

desempeiio comercial.

Se emplearon de nuevo las métricas de validacién interna Elbow, Silhouette, Davies-Bouldin y
Calinski-Harabasz con varios valores posibles de k y de nuevo estas métricas revelaron que el
valor éptimo de grupos debia ser cuatro, para evitar el sobreajuste y poder proporcionar una

agrupacion equilibrada.
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Figura 33. Representacion grdfica del método Elbow.
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Fuente: elaboracion propia

A partir del resultado de la agrupacion se pudieron extraer nuevas etiquetas descriptivas para

facilitar la interpretacién de los segmentos, cuyo resumen es el siguiente:

Grupo 0 “Estabilidad operativa basica”: incluye tiendas ubicadas en zonas calificadas
como “ANY” o zonas rurales, en locales pequefios y con un nivel de implicacion
comercial medio que no destacan en ventas, pero mantienen un desempeio
aceptable.

Grupo 1 “Alta rentabilidad estratégica”: en este cluster destacan las ventas medias, ya
gue son las mas altas de todas las agrupaciones, con un nivel de implicacidon comercial
maximo, con locales principalmente grandes y ubicados en distintas zonas.

Grupo 2 “Red dormida o desvinculada”: agrupa las tiendas con menor nivel de
implicacion comercial y menores ventas medias. Se ubican principalmente en zonas
rurales y en su practica totalidad no hay tamano descrito para los locales.

Grupo 3 “Potencial rural activo”: incluye tiendas con un nivel comercial medio-alto y
un buen nivel de compromiso comercial. Se ubican principalmente en pueblos

medianos y alguna ciudad, en locales de tamafio medio.
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Figura 34. Distribucion de las ventas medias por perfil estratégico definido en la

segmentacion por rendimiento comercial.
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Figura 35. Distribucion de los perfiles estratégicos en las provincias con mayor numero de

puntos de venta.

Proporcion de puntos de venta

Distribucion de perfiles estratégicos por provincia (Top 10)

1.0 Perfil estrategico
mmm Alta Rentabilidad Estratégica

Estabilidad Operativa Basica
wmm potencial Rural Activo
Red Dormida o Desvinculada

o
™

o
o

o
IS

0.2

0.0
@

. 2 o2 RG o & e & @ R
e \00 £ B & & o\b o & &
Ky I 3 & X o o © ¥
& - ¥ & v
Provincia

Fuente: elaboracion propia
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Para completar tanto el andlisis de los perfiles estratégicos como su distribucidn territorial, asi
como para ayudar a contextualizar el rendimiento de la red comercial, se ainadid la métrica de
las ventas per cdpita. Esta medida se construyé a partir de las ventas totales registradas en
cada provincia y su poblacién correspondiente al afio 2015, segun los datos recogidos en el
INE (Instituto Nacional de Estadistica). Esta métrica se implementd con el objetivo de observar
en qué territorios se vende mas en términos absolutos e identificar donde se consume mas
por habitante para obtener una medida de la eficiencia del mercado en relacién con la
poblacién.

Este analisis reveld una distribucién dispar en el rendimiento comercial en las provincias,
como es el caso de Huelva que despunta en el indicador de las ventas per cdpita, aunque no
lidera el ranking de ventas totales. Debido a esto, se pudieron identificar territorios con una
elevada eficiencia comercial, que puede deberse a una gran penetracién del canal, menor

competencia o unas condiciones demograficas que impulsan el consumo.
Figura 36. Distribucion de ventas per cdpita por provincia.
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Fuente: elaboracion propia

Este grafico revela estos casos y plantea oportunidades relevantes para el desarrollo
comercial, ya que estas provincias pueden actuar como referencia o benchmark interno frente

a otras zonas con caracteristicas estructurales similares, pero con menor rendimiento.
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Tomando como base este andlisis, se construyd un segundo nivel de segmentacion por cluster,

basado en el rendimiento comercial agregado: se calculd la proporcidn que representa cada

segmento tanto sobre la poblacidn total nacional como sobre el total de ventas, con el objetivo

de evaluar la eficiencia relativa de cada grupo. De esta forma, se pueden detectar

desequilibrios entre el potencial demogréfico y el rendimiento comercial efectivo.

Figura 37. Distribucion poblacion y ventas por segmento.
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Esta comparativa demuestra diferencias significativas y aporta una visidon estratégica

complementaria en la toma de decisiones, ya que se constata el volumen de actividad

comercial y, ademas, su eficiencia relativa:

El grupo “Alta Rentabilidad Estratégica” presenta un rendimiento comercial alineado
con su peso demografico.

El segmento “Estabilidad Operativa Basica” podria estar infrautilizado comercialmente
ya que su contribucién a las ventas es algo inferior a su peso demografico.

El segmento “Potencial Rural Activo” genera un porcentaje de ventas superior al de
poblacién, lo que indica un alto rendimiento comercial relativo. Esto puede ser debido
a la fidelidad de las tiendas, a la existencia de poca competencia o a una distribucidn

eficiente.
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e Enrelacion con el segmento “Red Dormida o Desvinculada” es el que muestra el mayor
desequilibrio negativo en la relacion entre ventas y poblacién. Esto refuerza su
clasificacién como un perfil de bajo dinamismo y estos resultados pueden justificar
estrategias de revision, reactivacion o incluso retirada selectiva.

Este enfoque analitico libera nuevas lineas de investigacion, ya que se ha demostrado que la
incorporacion de otras variables externas de caracter sociodemografico, como podria ser el
nivel de renta, permitiria potenciar la interpretacion y ayudaria a desarrollar hipétesis de
mayor peso que pudieran explicar qué factores afectan en el desarrollo comercial relativo en

cada zona del pais.
3.3.3. Agrupacion territorial por clubes de convergencia

En la tercera fase de modelado, se adoptd una perspectiva territorial, utilizando el algoritmo
de los "clubes de convergencia" ideado por Phillips y Sul en 2007, que se aplico a las series
temporales de las ventas totales por provincia. Con este método, se pudo identificar patrones
evolutivos similares entre distintos territorios, lo que aportd una visién mas equilibrada del

comportamiento comercial.

Antes de aplicar el modelo, los datos se acondicionaron mediante transformaciones
logaritmicas, estandarizaciones y depuraciones estadisticas. Mas tarde, se utilizé la funcién
findClubs() para detectar comportamientos convergentes. El modelo distinguid inicialmente
11 clubes, que posteriormente se redujeron a 7 usando técnicas de fusion (mergeClubs()), lo
que aporté claridad al estudio sin perder solidez estadistica.
Los resultados evidenciaron que no existe una convergencia total entre las provincias
espafnolas en lo que respecta a las ventas, ya que se observan dinamicas diferenciadas, por
tanto, se hace necesario implementar estrategias de marketing especificas para cada grupo
territorial. De igual modo, los resultados se representaron en mapas tematicos, lo que facilité
su comprension y reforzé su uso como herramienta base para la toma de decisiones en

campanas de marketing regionales.

En resumen, los tres modelos desarrollados ofrecieron una perspectiva detallada y
estructurada del mercado desde la doble perspectiva del rendimiento comercial y la evolucion

territorial. Este planteamiento global contribuyé a obtener conclusiones relevantes vy
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operativas para orientar las decisiones comerciales y estratégicas de Altadis de manera

informada y diferenciada.
En el Anexo. A se puede leer el cédigo empleado para realizar los modelos.
3.3.4. Temporalidad de las ventas

El andlisis exploratorio y visual de las ventas realizado ha permitido conocer su
comportamiento en funcién de la temporalidad existente, asi como determinar dindmicas

concretas en funcién de provincia, dia de la semana, mes y producto.

Este conocimiento adquirido y los patrones validados evidencian que el desarrollo de modelos
predictivos ayudara a negocio a anticipar la demanda futura, con la consecuente posibilidad
en la mejora y optimizacién de procesos de fabricacién, gestién de inventarios, planificacién

logistica y desarrollo de campafias comerciales u de marketing.

Se han aplicado y llevado a cabo los modelos ARIMA y ETS en las 4 provincias donde existe la
concentraciéon de las ventas, esto es como ya se ha dicho anteriormente: Madrid, Barcelona,

Valencia y Alicante y en el conjunto de los datos de todo el pais.

e Modelo ARIMA diario: se ha aplicado el modelo con frecuencia diaria en el total de los

datos del pais y en las 4 provincias, mediante la agregacion de las ventas diarias
“Sales_Uds” y su agrupacion por dia “Sales_DAY” para cada una, con la intencién de
captar cualquier fluctuacion a muy corto plazo y ya que es un buen modelo para
autocorrelacién. Tiene una aplicabilidad util para la gestién de stocks y planificacion

operativa.

e Modelo ARIMA semanal: se ha aplicado el modelo con frecuencia semanal en todo el

pais y en las mismas 4 provincias, mediante la agregacién de las ventas de manera
semanal, de esta manera se reduce el ruido causado por la variabilidad brusca de los
fines de semana y festivos, y se pueden detectar patrones estacionales y tendencias

con un enfoque mas general, lo que es muy util a nivel de planificacion comercial.

e Modelo ETS diario: se ha aplicado el modelo en los datos de todo el territorio y en las

4 provincias en la suma de las ventas diarias para cada una, ya que el modelo es menos

susceptible que ARIMA al ruido y detecta mejor estacionalidad y tendencias.
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El cuadro de mandos implementado ha sido elaborado mediante un modelo estrella disefiado

con la siguiente estructura, una tabla de hechos y tres de dimensiones:

e AQ0O Sales Day: Tabla de Hechos, ya que tiene las variables cuantitativas.

e BO1 Calendario: que permite en el cuadro de mandos la segmentacién por aio,

trimestre, mes y dia, asi como la visulaizacion de los diferentes dias de la semana.

e BO02 Product: con atributos como Product_Code y Format.

e BO03 puntos_venta_enriquecido2_sinNA: compuesta por CCAA, Provincia y Affiliated

Name.

A continuacion, se puede ver el modelo estrella empleado:

Figura 38. Modelo Estrella.

@ BO3 puntos_venta_enrig... +

Affliated_Code
Affiliated NAME
CCAA
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UNIDADES VENDIDAS

Contraer

(&) 801 Calendario
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Afio mes
Afio mes ndmero
Date
ia afio numero
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Di

Di

Dia semana
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Dia semana nimero
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Fecha fin semana
Fecha fin timestre
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i

Fin afio
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Inicio afio

nicio mes

Contraer /™

Fuente: elaboracion propia

@ Escala

Escala

Muttiplicador
Contraer A

[E] 00 Eje Calendario

00 Eje Calendario
00 Eje Calendario Campos &
00 Eje Calendario Orden &

Contraer

(&) 00 Medidas
Column

% del Producto Seleccionado

Ranking Producto en Provincia

seleccion provincia ccaa

(&) 00 Eje Geografico

00 Eje Geografico

Contraer

Este modelo dimensional ha sido realizado con el fin de llevar a cabo un analisis OLAP y asi

analizar los datos desde multiples perspectivas con las que conseguir informacién de valor

para Altadis, de una forma interactiva, pudiendo consultar tantas agregaciones temporales

como se desee, en cada momento de estudio de los datos y comparaciones geogréficas, por

producto, por punto de venta o por formato de producto.
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Han sido creadas distintas medidas DAX para calcular las ventas y los porcentajes, y se han
incluido pardmetros geograficos y de calendario. A continuacién, se muestran estos

pardmetros.

Figura 39. Eje calendario.

1 00 Eje Calendario = {

2 ("Aho"™, NAMEOF('BOl1l Calendario'[Afo]), @),

3 ("Trimestre"”, NAMEOF('B@1 Calendario’[Trimestre afio]), 1),
4 ("Mes™, NAMEOF('B@1 Calendario’[Afioc mes]), 2),
5
6

H E

("Dia", NAMEOF('B@1 Calendario'[Date]), 3)

= }
00 Eje Calendario |~ | 00 Eje Calendario Campos |~ | 00 Eje Calendario Orden '
B Ao 'B01 Calendario‘[Afio] 0
Trimestre ‘BO1 Calendario'[Trimestre ano] 1
£ Mes ‘B01 Calendario’[Afio mes] 2
Dia 'B01 Calendario'[Date] 3

Fuente: elaboracion propia

Figura 40. Eje geogrdfico

] 1 [00 Eje Geografico ] = {
2 ("Provincia”, NAMEOF('B@3 puntos_venta_enriquecido2_sinNA'[Provincial), @),
@ 3 ("CCAA™, NAMEOF('B@3 puntos_venta_enriquecido2_sinNA'[CCAA]), 1)
4}
% 00 Eje Geografico 7'” 00 Eje Geografico Campos R ~| 00 Eje Geografico Orden x.} v
Provincia ‘B03 puntos_venta_enriquecido2_sinNA'[Provincia] 0
DESJJ CCAA 'BO3 puntos_venta_enriquecido2_sinNA'[CCAA] 1
m

. Fuente: elaboracién propia
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4. Construccion, prueba, implementacion y despliegue

Esta etapa del estudio recoge el proceso de desarrollo de los modelos y su puesta en marcha.
Se tratd de validar los resultados obtenidos, entender su uso y aplicacién en la realidad
comercial y validar su potencial para integrarlo en el proceso de toma de decisiones de
Altadis. Se incorporaron técnicas de analisis exploratorio, aprendizaje no supervisado y
analisis territorial basado en series temporales. Durante la construccion de los modelos, se
realizaron pruebas iterativas, cuantitativas y visuales, con el fin de comprobar que los grupos
tuvieran coherencia interna y que tuvieran utilidad desde el punto de vista comercial. El
trabajo se desarrollé en dos entornos principales, Python (Jupyter Notebooks) y R (RStudio),

empleandose cada herramienta segun las necesidades metodoldgicas de cada etapa.
4.1.Medidas de bondad del modelado

Para asegurar que los modelos desarrollados en este estudio fueran relevantes, vélidos y
consistentes se evaluaron mediante métricas cuantitativas y herramientas visuales, adaptadas

a la naturaleza de cada técnica empleada.
4.1.1. Segmentacién de puntos de venta (estructural y por rendimiento comercial)

En los ejercicios de segmentacién, tanto estructural como por rendimiento comercial, se
aplicé el algoritmo K-means tras la estandarizacion de las variables. La seleccidén del nimero

Optimo de clusteres se baso en los criterios detallados a continuacion.
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4.1.1.1. Método de Elbow

En este método se representa la inercia intra-clUster para valores de k entre 1y 10

Figura 41. Método de Elbow en segmentacion estructural.

Método del codo: elegir nimero éptimo de clisteres
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Fuente: elaboracién propia

Figura 42. Método de EIbow en segmentacion por rendimiento de ventas

Método del codo: seleccion del nimero optimo de clisteres
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En ambos casos, se decidido complementar la validacién visual que proporciona el método de
Elbow con las métricas de Silhouette, Davies-Bouldin y Calinsky-Harabasz, ya que el método

Elbow no ofrecia conclusiones definitorias para la seleccidn del nimero dptimo de clusteres.
4.1.1.2. indices de Silhouette, Davies-Bouldin y Calinsky-Harabasz

e Elindice de Silhouette ayudd a verificar la calidad de la asignacién de cada punto a su
cluster. Para este coeficiente, los valores oscilan entre —1 y 1, considerdndose una

buena medida cuanto mas se acerque a 1.

e El indice de Davies-Bouldin se utilizé para estudiar la compacidad y separacion de los
grupos. Para este indice, cuanto menor es el valor, mejor es la calidad de la

agrupacion.

e El indice de Calinski-Harabasz se utilizd6 para comparar la dispersidn entre grupos
respecto a la dispersiéon interna. En este indice, un valor elevado sugiere una estructura

de clusteres mas definida.

En el analisis, se calcularon estas métricas para distintos valores de k, por tanto, se utilizaron

como criterio de seleccidn del numero éptimo de clusteres.

Figura 43. Comparativa de resultados de las métricas de validacion interna de clusteres en

la segmentacion estructural.

Métodos k=2 k=3 k=4
Silhouette Score 0.3788 0.2974 0.4634
Davies-Bouldin Index 1.1490 1.3882 0.8420

Calinski-Harabasz Score 1564.57 1186.20 2383.98

Fuente: elaboracion propia
En el modelo de segmentacion estructural las distintas métricas dieron como conclusién

evidente que el nimero 6ptimo de clusteres era 4.

En el caso del modelo de segmentacion por rendimiento comercial, se calcularon las métricas
para k=2 hasta k=10, pero comparando con los resultados visuales que ofrecia el método

Elbow, parecia apuntar a que el codo se mostraba a partir de k=4.
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Figura 44. Comparativa de resultados de las métricas de validacion interna de clusteres en

la segmentacion por rendimiento econémico.

Métodos k=3 k=4 k=5
Silhouette Score 0.121 0.178 0.197
Davies-Bouldin Index 2629 " 2332 " 2.060

L L

Calinski-Harabasz Score  323.708 345.265 327.031

Fuente: elaboracion propia

Se decidio finalmente optar por 4 grupos justificando la decisiéon en estos puntos:

e K=4 ofrecia equilibrio entre calidad y simplicidad ya que, con valores mayores de k, las
métricas de validacidn interna mejoran notablemente, pero es a partir de k=4 donde

se alcanzé una segmentacién estructurada sin aumentar la complejidad del modelo

e Utilizando k=4 se obtuvieron grupos claramente diferenciados e interpretables, lo que

facilitaria su aplicaciéon en estrategias de marketing territorial
e Con k=4 se mantenia un buen rendimiento y se evitaba el sobreajuste.

De esta forma, los valores obtenidos apoyaron la eleccién final del modelo, mostrando una
estructura clara y segmentaciones bien definidas y relevantes desde el punto de vista
comercial. No obstante, se recoge el detalle del proceso de calculo y las métricas obtenidas

para cada valor de k en el Anexo C.
4.1.2. Clubes de convergencia territorial
El modelo se evalud en varias etapas:

e Para comprobar la existencia de convergencia absoluta en las series temporales de las

ventar normalizadas por provincia se aplicé el indice H.

e Para descubrir grupos de provincias con comportamientos de ventas similares en el

tiempo se aplicé la funcion findClubs()

e Se simplific6 el modelo sin perder rigor estadistico tras ejecutar la funcién
mergeClubs() del método de Philips y Sul, ya que inicialmente se determind la

existencia de 11 clubes que, posteriormente, pasaron a ser 7.
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Los resultados mostraron que no todas las provincias tienen comportamientos similares, es
decir, no existe convergencia absoluta, sino que hay grupos con patrones de comportamiento
distintos. Se generaron representaciones graficas, como transiciones temporales, tendencias
promedio por club y mapas, que permitieron verificar visualmente la solidez de modelo. Se
confirmé de esta forma que el modelo se puede aplicar en la construccién de estrategias

comerciales diferenciadas por regidn.
En el Anexo D. se puede observar todos los graficos y mapas realizados.
4.1.3. Temporalidad de las ventas: ARIMA y ETS

A continuacidn, se presenta una tabla resumen donde se muestran los porcentajes medios de
error MAPE (porcentaje de error absoluto medio) de cada modelo y su nivel de precisién
predictiva en funcion de este, sabiendo que un MAPE con un porcentaje de <10% es excelente

y varia hasta un MAPE de >50% que indica un mal ajuste del modelo.

Tabla 5. Tabla resumen MAPE.

Provincia Modelo MAPE (%) Precision
Madrid ARIMA diario 58.55 Mala
ARIMA semanal 69.86 Mala
ETS diario 71.13 Mala
ARIMA diario 83.15 Mala
Barcelona  |ARIMA semanal 99.85 Mala
ETS diario 99.36 Mala
ARIMA diario 98.66 Mala
Valencia ARIMA semanal 126.37 Muy mala
ETS diario 132.44 Muy mala
Alicante ARIMA diario 57.52 Mala
ARIMA semanal 89.03 Mala
ETS diario 75.14 Mala
Todas las ARIMA diario 57.04 Mala
. ARIMA semanal 85.49 Mala
provincias —
ETS diario 72.67 Mala

Fuente: elaboracion propia

El modelo ARIMA no ha encontrado patrones estacionales ni tendencias estables ni en la serie

diaria ni en la serie semanal de las ventas, aunque funciona mejor que el modelo ETS. La mala
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precision de los modelos puede ser debida al fuerte ruido en los datos la falta de ciclos

estacionales detectables y un periodo temporal muy corto de menos de 1 afo.

El modelo ARIMA diario para todo el territorio es claramente el mas idéneo para un prondstico
de ventas totales y en contra de lo que se podria pensar e intuir el semanal eleva
considerablemente su MAPE indicando que la precisién del prondstico no mejora con la

agregacion semanal, dificultando asi la observacion de tendencias comerciales.

Figura 45. Modelo ARIMA diario Espaia.

Prediccion ARIMA - Ventas totales (90 dias)
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Fuente: elaboracion propia

En el Anexo E. se puede observar todos los graficos y predicciones desarrolladas.
4.1.4. Dashboard
La evaluacion de modelo se ha conseguido mediante la comprobacién de:

e Funcionalidad de las medidas, comprobacion entre los filtros aplicados y los calculos

realizados.

e Facilidad de uso, se han verificado los tiempos de carga con los distintos filtros

seleccionados.

e Correcto funcionamiento de los diferentes filtros y sincronizacion de las

visualizaciones.
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Estas comprobaciones garantizan la fiabilidad del modelo construido. Se muestran diferentes

comprobaciones de usabilidad.

Figura 46. Menu de filtros con selecciones.

A Corufia

Fuente: elaboracién propia

Figura 47. Informe de ventas con selecciones.
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Fuente: elaboracién propia
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4.2.Ejemplo de aplicacion

Para demostrar la utilidad de los modelos generados, se identificaron diversos ejemplos de
aplicacién a partir de los resultados obtenidos. Estos casos practicos evidenciaron como los
analisis permiten tomar decisiones estratégicas diferenciadas, a partir de las caracteristicas

estructurales de cada tienda, del comportamiento territorial de las ventas o del factor tiempo.
4.2.1. Segmentacion estructural de puntos de venta

A partir del modelo de clusterizacién estructural, se pudo asignar a cada punto de venta un
perfil definido segun sus caracteristicas, identificdandose 4 tipos principales de

establecimientos:

e Grupo O “Estabilidad Vacacional”: establecimientos ubicados en zonas rurales o

vacacionales, con implicacién comercial media y tamafio pequeno.

e Grupo 1 “Rotacidn Funcional en Zonas de Paso”: tiendas ubicadas en zonas de paso,

con implicacidn comercial media y tamafio pequefio.

e Grupo 2 “Alta Implicacion Estratégica”: tiendas con alto compromiso comercial,

ubicadas en zonas urbanas o rurales en locales de tamafio mediano.

e Grupo 3 “Desvinculacion y Baja Viabilidad Comercial”: tiendas con muy bajo nivel de
implicacion comercial, localizadas en zonas rurales o turisticas. Locales muy grandes o

con tamano desconocido (N.D. en el dataset).

Esta segmentacidon permitié agrupar cada tienda seguln unas caracteristicas estructurales
concretas que tenian relaciédn con la implicacidn comercial de las tiendas en la estrategia

comercial de la empresa.
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Figura 48. Distribucion de los clusteres en las provincias con mayor numero de puntos de

venta.
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Fuente: elaboracion propia

4.2.2. Segmentacién por rendimiento comercial

Al integrar el volumen total de ventas en el esquema de segmentacion, se consiguid distinguir

categorias de alto y bajo desempeno comercial y se pudo definir una serie de perfiles

comerciales bien diferenciados:

Grupo 0 “Estabilidad operativa basica”: incluye tiendas ubicadas en zonas inespecificas
orurales, en locales pequefios, con nivel de implicacién comercial medio y desempeio

comercial aceptable.

Grupo 1 “Alta rentabilidad estratégica”: ventas muy altas, nivel de implicacion

comercial maximo. Tiendas grandes ubicadas en distintas zonas.

Grupo 2 “Red dormida o desvinculada”: tiendas con bajo nivel de implicacién comercial

y bajas ventas. Ubicadas en zonas rurales y con tamafio desconocido.

Grupo 3 “Potencial rural activo”: ventas medias-altas y buen nivel de compromiso
comercial. Tiendas ubicadas en pueblos medianos y alguna ciudad, en locales de

tamano medio.

El establecimiento de estos segmentos permite la fijacion, a su vez, de estandares de

referencia (benchmark) internos, que ofrecen a la direccién la posibilidad de establecer
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estrategias de impulso o expansidon comercial hacia los puntos de venta que compartan

caracteristicas estructurales similares.

Figura 49. Distribucion de la eficiencia de ventas por m2 con relacion a los perfiles

estratégicos obtenidos en la segmentacion por rendimiento comercial.
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Fuente: elaboracion propia
Por otra parte, en el analisis de las ventas per cdpita de cada perfil comercial, se evidencié el
potencial comercial de cada segmento frente a su rendimiento real. Por poner un ejemplo, el
segmento “Potencial Rural Activo” agrupa alrededor del 30% de la poblacién censada en el
INE en 2015, pero este segmento produce un volumen de negocio superior a esa cifra, lo que
puede indicar que se estd realizado un buen aprovechamiento del canal en estos territorios y
podria dar pie a implementar estrategias de refuerzo comercial o consolidaciéon de las
inversiones. Por el contrario, el segmento “Red Dormida o Desvinculada” engloba un amplio
sector de la poblacion, pero su aporte a ventas es sensiblemente menor. Este desequilibro
podria justificar un estudio de la eficiencia de la red comercial o el lanzamiento de acciones
concretas para reactivar el interés comercial de las tiendas. De igual modo, el segmento “Alta
Rentabilidad Estratégica” presenta equilibrio entre poblacién y facturacion por lo que Altadis
podria utilizar este segmento como nivel de referencia interno a imitar por los segmentos

menos eficientes.
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Con este tipo de analisis se puede pasar de una segmentacidon puramente descriptiva al
desarrollo de una estrategia comercial basada en datos objetivos, donde se puedan optimizar

los recursos comerciales adaptandolos al contexto real de cada grupo de tiendas.
4.2.3. Agrupacion territorial por clubes de convergencia

Tras analizar las ventas por provincia desde el enfoque de la convergencia territorial, se

observé que la demanda no se comporta de forma homogénea a lo largo del tiempo.

Se identificé que, por ejemplo, Madrid, Valencia, Cataluia y Baleares se incluyeron en un
mismo grupo, ya que seguian una dindmica de ventas convergente. Con esta informacion, se
pueden desarrollar estrategias que abarquen regiones enteras, disefiadas a la medida del club

y no sélo para cada provincia por separado.

De acuerdo con los mapas y graficos disefiados, se permitié interpretar de forma clara y
sencilla los patrones temporales y geograficos, lo que posibilita establecer acciones

diferenciadas segun la regidén y adaptadas a la realidad del mercado.
4.2.4. Temporalidad de las ventas: ARIMA y ETS

Ya que los modelos han salido con una calidad baja, no pueden ser aplicados para la
planificacion de stocks, realizacion de estrategias tacticas-operativas y/o comerciales. Se
necesitarian mayor volumen de datos para poder entrenar al modelo correctamente y que

sirvan para predecir la demanda de tabaco en los diferentes periodos del afio.
4.2.5. Dashboard

El cuadro de mando es muy util para el analisis de las ventas, y a modo de ejemplo se analizan
para la provincia de A Coruna entre marzo y julio de 2015. Aplicando los filtros, se averigua

que:

e Volumen total de ventas: 4197 unidades, lo que representa el 0,87 % del total de las
ventas.

e Productos mas vendidos: destacan los cédigos Natu408 y Dome206 como se observa
en el tooltip al pasar por encima del grafico del mapa.

e Distribucion temporal: se aprecian como los dias de ventas mas elevadas los viernes y

lunes, por la influencia del fin de semana.
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e Ysise desea se puede ampliar la informacidn en el detalle de ventas.

Figura 50. Detalle de Ventas con selecciones.

@ VOLVER

Y&
Sales DAY  UNIDADES Provinca ' Dia semana Product_Code |
) VENDIDAS | _ abreviado ) v TOP PRODUCTOS
09/03/2015 3 Galica ACorufa lu. Brit555 Dome213 ||
09/03/2015 15 Galicia ACorufa lu. Brit627
09/03/2015 8 Galicia A Corufa lu. Brit700
09/03/2015 18 Galicia A Corufia lu. Dome164
09/03/2015 82 Galicia A Corufia lu. Dome206
09/03/2015 20 Galicia ACorufa lu. Dome213
09/03/2015 18 Galicia A Corufa lu. Dome363
09/03/2015 50 Galicia A Corufia lu. Dome427 2,21 mil
09/03/2015 1 Galica A Corufa Iu. Dome527 Natu969
09/03/2015 3 Galicia ACorufa lu. Dome615
09/03/2015 26 Galicia ACorufia lu. Dome762
09/03/2015 15 Galicia A Coruia lu. Inte327
09/03/2015 18 Galicia A Corufia lu. Inted04
09/03/2015 1 Galicia A Corufa lu. Inted14
09/03/2015 1 Galicia ACorufa lu. Inte615
09/03/2015 13 Galicia A Corufa lu. Natu079
09/03/2015 6 Galicia ACorufa lu. Natu122
09/03/2015 105 Galicia A Corufa lu. Natud08
09/03/2015 32 Galicia ACorufa lu. Natu723
09/03/2015 11 Galicia ACorufa lu. Natu969
09/03/2015 1 Galicia ACorufa lu. Trad610
10/03/2015 1 Galicia A Corufa ma. Brit555
10/03/2015 22 Galicia A Corufia ma. Brit627
10/03/2015 16 Galicia ACorufia ma. Brit700
10/03/2015 21 Galicia ACorufa ma. Dome164
Total 49197 5,91 mil

Fuente: elaboracion propia

En el siguiente enlace y en el cddigo QR se puede acceder al informe si se esta autorizado para

su visualizacién y si se dispone de Power Bl pro, ya que se elaboré bajo una licencia pro:

https://app.powerbi.com/Redirect?action=0OpenReport&appld=9c313ac0-6763-4828-ble7-

08c712d58ddc&reportObjectld=1f74add9-9b67-41f2-b149-85929f421c93&ctid=899789dc-

202f-44b4-8472-

a6d40f9eb440&reportPage=dac09aff027e04d4a7b7&pbi source=appShareLink&portalSessi

onld=df9afbe5-a4e7-43ba-8e87-c85a55869a59

30

[=]

Ademas, se adjunta Anexo F. con imagenes donde se comprueba su funcionalidad.

[ B
Power BI
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5. Conclusiones

El presente trabajo ha consistido en el disefio e implementacién de un proyecto de inteligencia
de negocio para la empresa Altadis S.A., simulando un servicio de consultoria con el fin de
extraer informacion relevante que respalde la toma de decisiones estratégicas de la

organizacidén. Se obtienen las siguientes conclusiones en sintonia con los desafios planteados:

Objetivo general: Desarrollar un proyecto de inteligencia de negocio para Altadis con el

objetivo de extraer insights que respalden la toma de decisiones estratégicas.

A lo largo del proyecto se ha demostrado que incluso con datos parciales y anonimizados, es
posible construir modelos analiticos que arrojan hipdtesis valiosas sobre el comportamiento
del mercado. En particular, se ha identificado que la estructura comercial de Altadis presenta
patrones coherentes con tres factores estructurales principales: el factor fronterizo, el factor
turistico y la densidad de poblaciéon. Estas dimensiones explican de manera relevante tanto
los volumenes de venta como la ldgica detras de los clisteres de establecimientos

identificados en el analisis.

Objetivo 1: Realizar un estudio de comprension del negocio, incluyendo revision de fuentes

internas y externas.

Se realizd una revision sistematica y profunda tanto de la informacidn interna proporcionada
por Altadis como de fuentes externas relevantes: informes sectoriales, analisis de mercado,
estudios regulatorios y tendencias de consumo en el sector tabacalero espafiol y europeo.
Este proceso permitié alcanzar un conocimiento cabal del contexto operativo de la compaiiia,
identificando los principales retos y oportunidades a los que se enfrenta en un entorno
marcado por la transformacion digital, la presidn regulatoria y la evolucién de los habitos de
consumo. La integracién de perspectivas externas e internas fue clave para contextualizar los
datos y orientar el andlisis hacia los factores estructurales que inciden en el desempefio
comercial de Altadis, como la influencia de la proximidad fronteriza-costera, la estacionalidad

turistica y la concentracién demografica en grandes urbes.
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Objetivo 2: Llevar a cabo un andlisis exploratorio y procesamiento de los datos disponibles

mediante técnicas de ETL y estadistica descriptiva.

El trabajo de andlisis de datos comenzd con una exhaustiva fase de limpieza y depuracion: se
eliminaron duplicados, se corrigieron inconsistencias y se gestionaron errores derivados de la
exportacion y transcripcion de los datos originales. Posteriormente, se enriquecieron las
tablas mediante la incorporacién de informacién de bases de datos de cddigos postales, lo
que permitié afiadir variables territoriales y sociodemograficas de gran valor analitico. Se
realizaron uniones y cruces de tablas para consolidar una base de datos robusta, apta para el
analisis exploratorio. La estadistica descriptiva aplicada facilité la deteccién de patrones
temporales y geograficos, como la concentraciéon de ventas en determinados dias de la
semana (especialmente los lunes, debido al cierre dominical de los puntos de venta) y la
marcada estacionalidad en las zonas costeras mediterraneas durante los meses de verano.
Este proceso sentd las bases para la posterior segmentaciéon y permitid una primera

aproximacion y guia para encontrar variables comerciales determinantes.

Objetivo 3: Aplicar algoritmos de segmentacion para identificar patrones y grupos relevantes
entre los puntos de ventas y estudiar la temporalidad de las ventas con el objetivo de predecir

las ventas futuras.

La aplicacién de técnicas de clustering y de clubes de convergencia permitié segmentar la red
de puntos de venta en grupos con comportamientos claramente diferenciados, asi como
encontrar patrones geograficos. Se segmentd segun la estructura del establecimiento,
identificando grupos de afinidad como por ejemplo “Rotacién Funcional en Zonas de Paso”,
definidas como puntos de venta ubicados en zonas de paso, con implicacion comercial media
y tamafio pequefio. De esta forma se observd que variable estadisticamente mas significativa
para una agrupacion estructural es la relacionada con el tamaiio de los locales, seguida de la
ubicacion y el nivel de implicacién comercial. También se aplicé la técnica de clusterizacion de
aprendizaje no supervisado para encontrar grupos por similitudes en rendimientos
comerciales, encontrando segmentos como por ejemplo “Alta rentabilidad estratégica”,
destacando por las ventas medias mas altas de todas las agrupaciones, con un nivel de

implicacion comercial maximo y con locales principalmente grandes.
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Se encontraron convergencias en patrones caracterizados por picos estacionales asociados al
turismo vacacional en provincias mediterraneas; zonas limitrofes como Girona o Badajoz,
donde las ventas pueden estar vinculadas al turismo de compra y a dindmicas transfronterizas;
o grupos que engloban dreas urbanas densas como Madrid o Barcelona, con una estructura
comercial heterogénea y coexistencia de establecimientos de alta y baja rotacién. Ademas, se
detectaron clusteres de ‘Potencial Rural Activo” asi como una “Red dormida o desvinculada”
en zonas rurales poco densas. Estos resultados avalan la hipdtesis de que la estructura
comercial de Altadis no es homogénea, sino que responde a la interaccion de factores
geograficos y sociodemograficos bien definidos como los factores estructurales sefialados. Por
otro lado, los modelos de prediccidén de ventas ARIMA y ETS no ha resultado ser de un buen
valor predictivo principalmente debido a que los datos para el aprendizaje proporcionados se

limitan a un muy corto periodo de tiempo.

Objetivo 4: Disefiar e implementar u cuadro de mandos con KPls representativos para facilitar

la toma de decisiones.

Se disefid una propuesta de cuadro de mando que permite visualizar los principales
indicadores de negocio necesarios para la gestidn, valoracién y analisis de las ventas con un
profundo detalle. Para ello, se definieron indicadores clave de rendimiento (KPIs) adaptados
al contexto comercial de Altadis y se estructuraron visualizaciones dinamicas con filtros
interactivos geograficos, de fecha y de producto, que facilitan la toma de decisiones. Aun no
habiéndose desplegado en el entorno real de MicroStrategy en el que trabaja la empresa, esta
propuesta estd preparada para integrarse facilmente en esta plataforma, sirviendo como
herramienta de soporte para los equipos de Altadis dedicados a la estrategia comercial y

planificacion.

En definitiva, los resultados del andlisis apuntan a que la estructura comercial de Altadis no es
homogénea y que existen factores estructurales que explican las diferencias entre provincias
y grupos de establecimientos. Sin embargo, también es importante destacar que los insights
obtenidos deben tomarse con precaucion, ya que los datos analizados cubren un periodo
corto, estan anonimizados y no incluyen todas las dimensiones relevantes del negocio, tales
como precios o caracterizaciéon del consumidor final. La metodologia empleada —

enriguecimiento geografico, clustering no supervisado y analisis temporal— ha sido efectiva
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para el objetivo del trabajo, aunque su potencia analitica se ha visto limitada por la calidad y
antigliedad de los datos disponibles. A pesar de las limitaciones, se han logrado hipodtesis
operativas que podrian ser de interés para una segunda fase del proyecto, centrada en la
validacion de los factores detectados mediante datos mas actuales, validaciones cualitativas
y una integracién transversal con otros departamentos de la compaiiia. Asi, se sientan las
bases para una inteligencia de negocio mas sofisticada y alineada con los retos del sector y la

visidn estratégica de Altadis.
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6. Limitaciones y prospectiva

Una vez finalizada la exposicién y conclusiones del trabajo, es fundamental poner de
manifiesto tanto las restricciones que han limitado el alcance del proyecto como las
oportunidades de estudio descubiertas en el mismo, que se detallan en los siguientes

apartados.
6.1.Limitaciones

Datos anonimizados: la codificacién atributos relevantes como nombres de productos y
clientes supone un handicap e impide personalizar completamente los analisis. Se realizaron
intentos por lograr la desanonimizacién de los datos, buscando patrones en los propios datos
como apelando a fuentes externas. Finalmente se desestimé esta via en aras de priorizar los

plazos.

Figura 51. Ejemplo de busqueda de patrones en los prefijos de los productos:

Prefijo N°Productos Rango Tamaios Formatos Unicos Formato Dominante

Dome 24 29-538 3 ASL
Inte 11 43-1132 3 ASL
Natu 9 85-283 2 ASL
Fren 6 85-1415 3 ASL
Brit 4 85-142 1 ASL
Trad 4 142-142 1 ASL
Don1l 1 142-142 1 ASL
Don8 1 425-425 1 ATA

Fuente: elaboracion propia

Corto periodo temporal de datos: La cobertura temporal es insuficiente (solo algunos meses
de 2015). Esto imposibilita analisis de estacionalidad anual y restringe la posibilidad de utilizar

con efectividad modelos de prediccion de series temporales como los modelos ARIMA.

Obsolescencia de los datos: Los datos tienen casi una década de antigliedad. Esto impide
extrapolar los hallazgos al contexto actual del mercado tabacalero sin un proceso adicional de

actualizacion o enriquecimiento temporal.
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Variables clave ausentes o mal definidas: elementos como el precio de los diferentes
productos no se conoce, tampoco los costes, lo cual limita |la posibilidad de realizar analisis de

tipo econdmico — financiero.

Falta de acceso a datos de consumo final: solo se tuvo acceso a datos de distribucidn y venta,
pero no a datos directos de consumidor, lo cual limita la comprensién de patrones de
comportamiento y preferencias, en consecuencia, la capacidad de proponer acciones de

maximizacion de ventas o de fidelizacion.

Carencia de acceso a herramientas internas: No se ha podido acceder a los cuadros de mando
o informes internos actuales de Altadis, lo que impide realizar benchmarking interno o validar
hipétesis. En ese sentido, se supone, pero no se conoce con certeza, el significado de variables

como Cluster_management o Engage.

Tiempo y recursos limitados: Al tratarse de un trabajo académico con plazos cerrados, no fue
posible explorar otras areas de alcance como aspectos logisticos, stock o cadena de

suministro.

Rol externo ficticio: Al no ser una consultoria real integrada en la empresa, existen barreras
informativas que impiden realizar un analisis organizacional profundo (resistencia al cambio,

cultura de datos, capacidades internas reales, etc.).

6.2.Prospectiva

Tras el trabajo llevado a cabo, se detectan diferentes lineas de ampliacidon y mejora con

capacidad para mejorar el analisis de inteligencia de negocio:

Actualizacion y ampliacion de los datos: para mejorar la estacionalidad, los modelos
predictivos y adaptarse a las dinamicas de mercado actuales, se deberian afadir registros mas

recientes, asi como ampliar el periodo de analisis.

Analisis de sentimiento: Utilizacion de técnicas de text mining aplicadas a redes sociales,

resefas o foros sobre percepcidon de marcas y nuevos productos (NGP).

Integracion de datos sociodemograficos y turisticos: Incorporar fuentes externas (INE,
Eurostat, Google Mobility, etc.) para enriquecer la segmentacion geografica y anticipar picos

de demanda en regiones especificas.
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Modelos predictivos territoriales: Desarrollar predicciones de ventas per cdpita o por canal,
incorporando variables exdgenas como fiscalidad, demografia, turismo o campafias

comerciales.

Simulacidén de escenarios regulatorios: Analizar impacto de aumentos fiscales o prohibiciones

sobre el canal vending, mediante modelos de elasticidad y simulacion.

Analisis temporal de largo plazo: estudio de la evolucién de ventas y cambios en

comportamiento de cliente usando series temporales actualizadas.

Incorporacion de datos digitales y de CRM: Integrar variables como frecuencia de compra,
engagement en canales digitales o historial de promociones para enriquecer la
personalizacidon comercial. Caracterizacion del perfil sociodemografico del cliente a través de

medios digitales o mediante programas de fidelizacién.

Optimizacidn logistica avanzada: optimizacidn de rutas y distribucion, considerando factores
como ventas histdricas, geolocalizacion, trafico o estacionalidad, activacion de ordenes de

reposicién automaticas, integracién de stocks centralizada.

Auditoria y gobierno del dato: Implementar un departamento de IS o Master Data,
estableciendo marcos de calidad y trazabilidad del dato para evitar inconsistencias como las

detectadas en este proyecto (duplicados, errores de ubicacidn, variables mal definidas).

Ampliacidon del alcance a otros departamentos: En futuras fases, el modelo de analisis podria
extenderse a areas como control de costes, evaluacién de campafias promocionales o
satisfaccion del cliente. Estas medidas podrian dar soporte a estudios sobre el impacto de los
marcos regulatorios o a potenciales estrategias innovadoras en la industria como pricing

dindmico en el mercado de tabaco.
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Anexo A. Codigo Clubes de Convergencia

Codigo de CLUBES DE CONVERGENCIA
#Comprovacion de la existencia de convergencia absoluta (las ventas por provincia se comportan

de manera homogénea)

# Cargar librerias necesarias
library(readr)

library(dplyr)

library(tidyr)
library(lubridate)
library(readxl)
library(ConvergenceClubs)
library(ggplot2)

ventas<-read_delim("C:/unir/MASTER/2 CUATRIMESTRE/TFM/empresa/Data set Red Proyectum -
Altadis/SalesDay.csv",delim = ";",
col_names = c("Sales_DAY", "Affiliated_Code", "Product_Code",
"Sales_Uds"),col_types = cols(.default = "c"))%>%
mutate(Sales_DAY = ymd(Sales_DAY),Sales_Uds = as.numeric(Sales_Uds))¥%>%
filter(!is.na(Sales_DAY))

puntos<-read_excel("C:/unir/MASTER/2 CUATRIMESTRE/TFM/empresa/Data set Red Proyectum -
Altadis/nuevos dataset creados/puntos_venta_enriquecido2_sinNA.x1sx")

#Se crea un suma por provincia y fecha
ventas_prov<-ventas¥>¥%
left_join(puntos, by = "Affiliated_Code")¥%>%
filter(!is.na(provincia))¥>%
group_by(provincia, Sales_DAY)%>%
summarise(Unidades = sum(Sales_Uds, na.rm = TRUE), .groups = "drop")
# Se hace el dataframe tipo Wide

prov_wide<-ventas_prov¥>%
pivot_wider(names_from = Sales_DAY, values_from = Unidades, values_fill = @)

#Se aplica logaritmos

log_mat<-log(prov_wide[,-1] + 1)

prov_wide<-data. frame(Provincias=prov_wide[[1]],log_mat)
#Se eliminan fechas (columnas) con varianza cero o NA
var_cols<-apply(prov_wide[,-1], 2, var, na.rm = TRUE)
cols_validas<-which(var_cols > @ & is.finite(var_cols))

prov_wide<-data. frame(Provincias = prov_wide[[1]],
prov_wide[ ,cols_validas + 1])

#Se eliminan provincias (filas) con Inf, NaN o NA

rows_validas<-apply(prov_wide[,-1], 1, function(x) all(is.finite(x)))
prov_wide<-prov_wide[rows_validas, ]

#Se normaliza cada serie por su media si hay mucha dispersién
prov_wide_norm<-prov_wide

prov_wide_norm[, -1]<-t(apply(prov_wide[,-1], 1, function(x) x / mean(x, na.rm = TRUE)))
#Convergencia absoluta

H <- computeH(prov_wide_norm[,-1], quantity = "H")
estimate <- estimateMod(H, time_trim = 1/3, HACmethod = "FQSB")
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print(round(estimate))

# beta std.err tvalue pvalue
-1 e -3 e

clubs_provincias<-findClubs (prov_wide_norm,
dataCol = 2:ncol(prov_wide_norm),
unit_names = 1,
refCol = ncol(prov_wide_norm),
time_trim = 1/3,
cstar = 0,
HACmethod = "FQSB")

# Resultados
summary (clubs_provincias)

#Sale un resultados de 11 cluves y @ divergentes
#Number of convergence clubs: 11
#Number of divergent units: @

| # of units | beta | std.err | tvalue | cstar

# clubl | 5 | 8.155 | 0.398 | 0.389 | -]
#club2 6 -8.63 2.411 -1.534 e
#club3 14 -8.54 @.348 -1.55 (<]
#cluba 5 -e.477 ©.383 -1.244 (%]
#club5 2 -8.849 @.664 -1.278 (%]
#club6 2 -8.465 8.593 -8.784 (%]
#club7 2 -8.123 e.779 -8.158 (%]
#club8 2 -1.859 e.77 -1.376 e
#clubo 6 -8.598 2.4099 -1.461 e
#cluble 2 -8.875 e.747 -1.172 e
#clubl1 2 -8.447 ©.902 -8.496 (%]

print(clubs_provincias)

#Existen 11 clubes que son provincias donde las ventas se comportan de manera homogenea y
#Se pueden llevar a cabo acciones diferenciadas para cada club, y no quedando unidades de
#provincias divergentes, que no se puedan agrupar.

#club 1 Baleares, Madrid, Zaragoza, Girona, Albacete
#club 2 Asturias, A Corufia, Zamora, Tarragona, Cérdoba, Huesca

#club 3 Cadiz, Barcelona, Pontevedra, Alicante, La Rioja, Ourense, Valencia, Granada, Toledo,

Murcia, Ciudad Real,
#Huelva, valladolid, Lugo

#club 4 Badajoz, Castellén, Malaga, Sevilla, Caceres

#club 5 Avila, Leén

#club 6 Cantabria, Alava

#club 7 Guipldzcoa, Vizcaya

#club 8 Lleida, Navarra

#club 9 Almeria, Guadalajara, Cuenca, Salamanca, Jaén, Segovia

#club 1@ Soria, Teruel

#club 11 Burgos, Palencia

# Dibujamos las transiciones de las marcas
plot(clubs_provincias)

#Para intentar ver mejor los graficos anteriores, quitamos la media de
#la transicion("average transition paths"):

plot(clubs_provincias,avgTP = FALSE , nrows = 3,ncols = 4, plot_args = list (type='1'))
#Ahora hacemos un grafico para mostrar un conjunto de gréficos (uno por club),

# en los que se ensefie como es el comportamiento promedio de ventas de tabaco a lo largo
#del tiempo en las provincias que pertenecen a ese club
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plot(clubs_provincias,clubs=NULL,avgTP = TRUE , legend= TRUE,, plot_args = list (type='o0'))

df_clubs_11 <- data.frame(
provincia = c("Baleares", "Madrid", "Zaragoza", "Girona", "Albacete",
"Asturias", "A Corufa", "Zamora", "Tarragona", "Cérdoba", "Huesca",
"Cadiz", "Barcelona", "Pontevedra", "Alicante", "La Rioja", "Ourense",
"Valencia","Granada", "Toledo","Murcia","Ciudad Real", "Huelva", "Vvalladolid","Lugo",
"Badajoz", "Castellén™, "Malaga", "Sevilla", "Caceres",
"Avila", "Leén",
"Cantabria","Alava",
"Guipldzcoa", "Vizcaya",
"Lleida", "Navarra",
"Almeria", "Guadalajara","Cuenca", "Salamanca", "Jaén", "Segovia",
"Soria", "Teruel",
"Burgos", "Palencia"),
club = c(

)3131 3’3,3331 3JBJ

D T

10,10,
11,11))

df_clubs_11%provincia <-

recode(df_clubs_11%provincia, "vValencia/Valéncia"="valencia", "Alicante/Alacant"="Alicante",

"A Corufia" = "La Corufia",

"Balears (Illes)" = "Baleares","Girona"="Gerona",

"Castellén/Castellé" = "Castellén”,"Rioja (La)"="La
Rioja","Ourense"="Orense","Lleida"="Lérida")

library(mapSpain)

provincias_sf<-esp_get_prov()

library(dplyr)

# Unir el mapa con tu tabla de clubes por nombre de provincia

provincias_clubs_11 <- provincias_sf ¥>%
left_join(df_clubs_11, by = c("prov.shortname.es" = "provincia"))

gegplot(provincias_clubs_11) +
geom_sf(aes(fill = factor(club)), color = "white") +
labs(title = "Distribucién geografica de los clubes de provincias",
fill = "Club") +
theme_minimal() +
theme(legend.position = "bottom")

#62 Vamos a intentar juntar los clubes similares para asi reducir el numerc de clubes
#lo hacemos con Mergeclusters usando Phillips and soul method (2009)

mergeclubprovincias<-mergeClubs (clubs_provincias,mergeMethod =
'PS',threshold=-1.65,mergeDivergent=FALSE)

summary(mergeclubprovincias)

#E1 resultado son 7 clubes y @ divergentes
#Number of convergence clubs: 7

#Number of divergent units: @

# merged clubs | # of units | beta | std.err | tvalue

#clubl | clubs: 1, 2, 3, 4, 5 | 32 | -e.a86 | ©.331 | -1.47
#club2 | clubs: 6 | 2 | -e.465 | ©.593 | -8.784
#club3 | clubs: 7 | 2 | -e.123 | 8.779 | -e.158
#club4 | clubs: 8 | 2 | -1.e59 | 0.77 | -1.376
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#club5 | clubs: 9 | 6 | -e.598 | 9.409 | -1.461
#club6 | clubs: 1@ | 2 | -e.875 | 8.747 | -1.172
#club7 | clubs: 11 | 2 | -e0.447 | 9.902 | -0.496

print(mergeclubprovincias)
plot(mergeclubprovincias)
plot(mergeclubprovincias,clubs=NULL,avgTP = TRUE , legend= TRUE,, plot_args = list (type='0'))

#se consigue reducir a 7 clubes

#club 1 Baleares, Madrid, Zaragoza, Girona, Albacete, Asturias, A Corufia, Zamora, Tarragona,
Cérdoba,

#Huesca, Cadiz, Barcelona, Pontevedra, Alicante, La Rioja, Ourense, Valencia, Granada, Toledo,
#Murcia, Ciudad Real, Huelva, Valladolid, Lugo, Badajoz, Castellén, Mdalaga, Sevilla, Caceres,
#Avila, Ledn

#club 2 Cantabria, Alava
#club 3 Guipldzcoa, Vizcaya
#club 4 Lleida, Navarra
#club 5 Almeria, Guadalajara, Cuenca, Salamanca, Jaén, Segovia
#club 6 Soria, Teruel
7

#club Burgos, Palencia

#Apartado 4b)iExiste alglin patrén de comportamiento geografico y/o relacionado con el ranking
#elaborado en el segundo apartado?

#4.1 Comportamiento Geografico-->Visualizamos en un mapa de espafia los clubes para poder ver si
existe
#algun patron norte sur este y oeste de colocacion de los clubes

df_clubs_7 <- data.frame(
provincia = c("Baleares", "Madrid", "Zaragoza", "Girona", "Albacete", "Asturias", "A Corufia",
"Zamora", "Tarragona", "Cérdoba",
"Huesca", "Cadiz", "Barcelona", "Pontevedra", "Alicante", "La Rioja",
"OQurense", "Valencia","Granada","Toledo",
"Murcia","Ciudad Real", "Huelva", "valladolid", "Lugo", "Badajoz", "Castellén",
IlMa’lagall’ I|sevillall, Ilcécer‘esﬂ,
"Avila"™, "Leén",
"Cantabria","Alava",
"Guiplzcoa", "Vizcaya",
"Lleida", "Navarra®,
"Almeria", "Guadalajara","Cuenca", "Salamanca", "Jaén", "Segovia",
"Soria", "Teruel",
"Burgos", "Palencia"),
club = c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,
:1J1J1:1:
,1,1,1,1
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df_clubs_7$provincia <-
recode(df_clubs_7%provincia,"valencia/valéncia"="valencia","Alicante/Alacant"="Alicante",

"A Corufia" = "La Corufia",

"Balears (Illes)" = "Baleares","Girona"="Gerona",

"Castellén/Castellé" = "Castellén","Rioja (La)"="La
Rioja","Ourense"="0Orense","Lleida"="Lérida")

library(mapSpain)
provincias_sf <- esp_get_prov()
library(dplyr)

# Unir el mapa con tu tabla de clubes por nombre de provincia
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provincias_clubs_7<-provincias_sf ¥>%
left_join(df_clubs_7, by = c("prov.shortname.es" = "provincia"))

gegplot(provincias_clubs_7) +
geom_sf(aes(fill = factor(club)), color = "white") +
labs(title = "Distribucién geografica de los clubes de provincias",
fill = "Club") +
theme_minimal() +
theme(legend.position = "bottom")
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Anexo B. Codigo Temporalidad de las ventas

Scrip R Temporalidad de las ventas
#leemos los tres datasets

library(readxl)

Product <- read_excel("C:/unir/MASTER/2 CUATRIMESTRE/TFM/empresa/Data set Red Proyectum -
Altadis/nuevos dataset creados/Product.xlsx")

View(Product)

library(readxl)

puntos_venta_enriquecido2_sinNA <- read_excel("C:/unir/MASTER/2 CUATRIMESTRE/TFM/empresa/Data
set Red Proyectum - Altadis/nuevos dataset creados/puntos_venta_enriquecido2_sinNA.x1lsx")
View(puntos_venta_enriquecido2_sinNA)

library(readr)

SalesDay <- read_delim("C:/unir/MASTER/2 CUATRIMESTRE/TFM/empresa/Data set Red Proyectum -
Altadis/SalesDay.csv",delim = ";")
View(SalesDay)

library(dplyr)
library(ggplot2)
library(forecast)
library(caTools)
library(rpart)
library(rpart.plot)
library(caret)
library(tidyverse)
library(patchwork)
library(caret)
library(cluster)
library(tidyr)
library(ConvergenceClubs)
library(lubridate)
library(rlang)

#primero se comprueva si hay duplicados en product

any(duplicated(Product$Product_Code))

#como si que hay, se mira cuales.

Product$Product_Code[duplicated(Product$Product_Code)]

#solo hay un producto duplicado que es Natul22 con lo que se elimina se ha duplicado por el
formato es ATA y ASL

#se elimina y se crea un nuevo data set sin esa duplicidad quedandose con el primero que
aparece que es ATA ya que Product_Code

#debe ser clave primaria UNICA

Product_sin_duplicados <- Product ¥>¥%
distinct(Product_Code, .keep_all = TRUE)

#ahora si podemos unir SalesDay con Product (por Product_Code)

ventas_productos <- SalesDay ¥>%
left_join(Product_sin_duplicados, by = "Product_Code")

#se mantienen el numero de observaciones tras el join (2878182)

#Ahora se une con puntos_venta_enriquecido2_sinNA (por Affiliated_Code)

ventas_completo_2 <- ventas_productos %>%
left_join(puntos_venta_enriquecido2_sinNA, by = "Affiliated_Code")

#se siguen mantiendo el numero de observaciones tras el join (2878182)

110



Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Andlisis de Datos y elaboracion de dashboard

para la multinacional tabacalera Altadis.

#ahora tenemos un dataset de 28781820bs y 14 variables se extrae como excel y
#se procede a su limpieza

#creamos un excell 1lamado para el archivo
library(readr)

write_csv(ventas_completo_2, "C:/unir/MASTER/2 CUATRIMESTRE/TFM/empresa/Data set Red Proyectum
- Altadis/ventas_completo_2.csv")

#ahora procedemos a trabajar con nuestro nuevo dataset ventas_completo

ventas_completo_2

dim(ventas_completo_2)
str(ventas_completo_2)
summary(ventas_completo_2)
unique(ventas_completo_2$Management_Cluster)
unique(ventas_completo_2%$Product_Code)
unique(ventas_completo_2%$Location)
unique(ventas_completo_2$SIZE)
unique(ventas_completo_2%$Format)
unique(ventas_completo_2$Engage)
unique(ventas_completo_2$provincia)

is.na(ventas_completo_2)
which(is.na(ventas_completo_2))
colsums(is.na(ventas_completo_2))
colSums(is.na(puntos_venta_enriquecido2_sinNA))

#No hay celdas vacias

#se le dice a r que la variable Sales_DAY es fecha
ventas_completo_2<-ventas_completo_2%>%
mutate(Sales_DAY = as.Date(as.character(Sales_DAY),
format = "¥YXm¥d"))
#Se comprueva y esta como fecha
str(ventas_completo_2)

#Se realiza una representacién grafica que permita conocer el comportamiento
#de la serie temporal de las ventas en cada una de las provincias.

#Se hacen los graficos y se observa que no los puedo comparar

ventas_completo_2 ¥>%
ggplot(aes(x=Sales_DAY,y =Sales_Uds, color="Ventas"))+
geom_line()+
facet_wrap(~provincia)+
scale_color_manual(values = c("#0098cd"))+
labs(title = "Evolucién diaria de ventas por provincia",
x = "Fecha", y = "Ventas diarias") +
theme_minimal()

#Se escala para comparar (normalizacion ©-1) y se quitan na's:
#se calcula una columna de ventas totales en cada provincia
ventas_completo_2_escaladas <- ventas_completo_2 %>%

drop_na()%>%

group_by(provincia,Product_Code)¥%>%

mutate (Ventas_Totales=sum(Sales_Uds))

#columna de cociente @-1
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ventas_completo_2_escaladas$Sales_Uds_1 <-
ventas_completo_2_escaladas$Sales_Uds/ventas_completo_2_escaladas$Ventas_Totales

# table para saber si todas las provincias estan presentes todas las veces
table(ventas_completo_2%$provincia)

#como se puede ver no todas las provincias tienen ventas todos los dias con lo

#que para Visualizar el comportamiento diario de las ventas (normalizadas entre ©-1)
#para cada provincia, y analizar tendencias o estacionalidad hay que crear un nuevo

#dataframe donde aparaezcan todos los dias aunq no haya ventas.

#hay que crear una tabla de fechas completas incluso para los dias sin ventas y asi evitar
#saltos de linea en el grafico

# Hacemos los vectores de fecha minima y maximas del dataset
fecha_min <- min(ventas_completo_2_escaladas$Sales_DAY, na.rm

TRUE)

fecha_max <- max(ventas_completo_2_escaladas$Sales_DAY, na.rm = TRUE)

# Crear secuencia de fechas para cada provincia, primero extraemos un vector donde

#ponga cada provincia distinta, vemos que son 48 y generamos todas las combinaciones posibles
entre ambas (provincias y fechas)

provincias <- unique(ventas_completo_2_escaladas$provincia)

fechas_provincias<-expand.grid(
Sales_DAY = seq.Date(from = fecha_min, to = fecha_max, by = "day"),

provincia = provincias)

#Se unen las tablas ventas_completo_2_escaladas y el nuevo dataframe de
fechas_provincias(combinaciones posibles entre provincias y fechas)

#y ademds se rellenan los dias sin ventas poniendo CERO ventas y Asi se mantienen todos los
dias (aunque no haya ventas en todos):

#se observa que se pasa de 2878182 obs a 2878191 obs

ventas_diarias_completas<-fechas_provincias ¥>¥%
left_join(ventas_completo_2_escaladas, by = c("Sales_DAY", "provincia")) %>%
replace_na(list(Sales_Uds = @, Sales_Uds_1 = @))

#Ahora se resumen las ventas escaladas diarias por provincia

ventas_provincia_dia<- ventas_diarias_completas ¥>%
group_by(provincia, Sales_DAY) ¥%>%
summarise(Ventas_Totales_Diarias = sum(Sales_Uds_1, na.rm = TRUE), .groups = "drop")

#hago un table para saber si todas las provincias estan presentes todas las veces y se observa
que si (218)

table(ventas_provincia_dia$provincia)

#42)Visualizar la serie temporal

ge<-ggplot(ventas_provincia_dia, aes(x = Sales_DAY, y = Ventas_Totales_Diarias)) +
geom_line(color = "#0098cd") +
facet_wrap(~ provincia, scales = "free_y") +
labs(title = "Evolucién diaria de ventas normalizadas por provincia",
x = "Fecha", y = "Ventas normalizadas (©-1)") +
theme_minimal()

go
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gl<-ggplot(ventas_provincia_dia, aes(x = Sales_DAY, y = Ventas_Totales_Diarias)) +
geom_line(color = "#0098cd") +

geom_smooth(method = "loess", se = FALSE, color = "red") +
facet_wrap(~provincia, scales = "free_y") +
labs(title = "Tendencia y estacionalidad por provincia", x = "Fecha", y = "Ventas

normalizadas") +
theme_minimal()

gl
go+gl
#Los graficos ya son comparables y hemos obtenido el comportamiento diario por provincia de las

ventas
#(aunque no haya ventas todos los dias, se visualizardn como cero).

#ahora se estudian las ventas por dia de la semana y mes (normalizado para que tengamos tambien
la vision de octubre)

ventas_por_dia_de_semana<-ventas_completo_2 %>%
mutate(dia_semana = wday(Sales_DAY, label = TRUE)) %>%
group_by(dia_semana) %>%
summarise(Ventas = sum(Sales_Uds))

Ventas)) +

g2<-ggplot(ventas_por_dia_de_semana, aes(x = dia_semana, y
geom_col(fill = "#0098cd") +
labs(title = "Ventas por dia de la semana"”, x = "Dia", y = "Unidades vendidas") +
theme_minimal()

g2

ventas_diarias_mes_normalizado <- ventas_completo_2 %>%
mutate(mes = month(Sales_DAY, label = TRUE)) %>%
group_by(mes, Sales_DAY) %>%

summarise(Ventas_dia = sum(Sales_Uds), .groups = "drop") ¥%¥>%
group_by(mes) %>%
summarise(Media_diaria = mean(Ventas_dia), .groups = "drop")

g2_normalizado <- ggplot(ventas_diarias_mes_normalizado, aes(x = mes, y = Media_diaria)) +
geom_col(fill = "#0098cd") +
labs(title = "Media diaria de ventas por mes", x = "Mes", y = "Media diaria de ventas") +
theme_minimal()

g2_normalizado
g2+g2_normalizado

#Se va a generar un dataset que contenga dia de la semana ccaa y festividades para graficar y
conocer comportamiento
# Se crea un vector de festivos nacionales en el 2015

festivos_nacionales<-as.Date(c("2015-01-01", "2015-01-86", "2015-04-03", "2015-05-01",
"2015-08-15", "2015-10-12", "2015-11-01","2015-12-06", "2815-12-
@8", "2015-12-25"))

# generamos una lista de festivos autonomicos en el 2015 extraidos de
# https://www.ccoo-servicios.es/archivos/tecnocom/2015012@_Calendario_Laboral_2015.pdf

festivos_ccaa<-list("Andalucia" = as.Date(c("2015-02-28","2015-04-02","2015-11-02","2015-12-
e7"),
"Aragén" = as.Date(c("2015-04-23","2015-04-02","2015-11-02","2015-12-07")),
"Asturias" = as.Date(c("2015-09-08","2015-04-02","2015-11-02","2015-12-87")),
"Islas Baleares" = as.Date(c("2015-04-06","2015-04-02","2015-11-82","2015-12-87")),
"Canarias" = as.Date(c("2015-05-38","2015-04-02","2015-11-082")),
"Cantabria" = as.Date(c("2015-04-082","2015-11-02","2015-04-06","2015-09-15")),
"Castilla-La Mancha" = as.Date(c("2015-84-02","2015-04-06","2015-06-04","2015-12-07")),
"Castilla y Ledén" = as.Date(c("2015-04-23","2015-04-02",,"2015-12-07","2015-11-02")),
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"Catalufia" = as.Date(c("2015-04-06", "2015-086-24", "2015-09-11","2015-12-26")),
"Comunidad vValenciana" = as.Date(c("2015-03-19", "2015-1@-09","2015-04-06","2015-12-07")),
"Extremadura" = as.Date(c("2015-09-08","2015-04-02","2015-11-02","2015-12-07")),
"Galicia" = as.Date(c("2015-07-25", "2015-04-82","2015-03-20","2015-11-02")),
"Madrid" as.Date(c("2015-083-19", "2015-984-82", "2015-85-02","2015-86-04")),
"Murcia" as.Date(c("2015-06-09","2015-03-19", "2015-04-02","2015-12-87")),
"Navarra" = as.Date(c("2015-83-19","20@15-@4-02","2015-06-04","2015-07-25")),
"Pais Vasco" = as.Date(c("2015-03-19","2015-04-02","2015-06-04","2015-87-25")),
"La Rioja" = as.Date(c("2015-06-09","2015-04-82","2015-06-04","2015-12-87")),
"Ceuta" = as.Date(c("2@15-@9-25","2015-12-87","2015-04-02")),

"Melilla" = as.Date(c("2015-09-25","2015-12-87","2015-03-19","2015-04-82"))))

# vector de provincias a que ccaa pertenece

provincia_a_ccaa<-c("Alava" = "Pais Vasco","Albacete" = "Castilla-La Mancha","Alicante" =
"Comunidad Vvalenciana",
"Almeria" = "Andalucia","Asturias" = "Asturias","Avila" = "Castilla y
Leén","Badajoz" = "Extremadura”,
"Barcelona" = "Catalufa","Burgos" = "Castilla y Ledn","Caceres" =
"Extremadura","Cadiz" = "Andalucia","Cantabria" = "Cantabria",
"Castellén" = "Comunidad Valenciana","Ciudad Real" = "Castilla-La
Mancha","Cérdoba" = "Andalucia",
"Cuenca" = "Castilla-La Mancha","Girona" = "Catalufia","Granada" =
"Andalucia","Guadalajara" = "Castilla-La Mancha",
"Guiplzcoa" = "Pais Vasco","Huelva" = "Andalucia","Huesca" = "Aragén","Illes
Balears" = "Islas Baleares","Jaén" = "Andalucia",
"A Corufia" = "Galicia","La Rioja" = "La Rioja","Las Palmas" =
"Canarias","Leén" = "Castilla y Leén","Lleida" = "Catalufia","Lugo" = "Galicia",
"Madrid" = "Madrid","Mdlaga" = "Andalucia","Murcia" = "Regién de
Murcia","Navarra" = "Navarra",
"Ourense" = "Galicia","Palencia" = "Castilla y Ledn","Pontevedra" =
"Galicia","Salamanca" = "Castilla y Ledn",
"Santa Cruz de Tenerife" = "Canarias","Segovia" = "Castilla y
Leén","Sevilla" = "Andalucia",
"Soria" = "Castilla y Leén","Tarragona" = "Catalufia","Teruel" =
"Aragén", "Toledo" = "Castilla-La Mancha","valencia" = "Comunidad valenciana",
"valladolid" = "Castilla y Leén","Vizcaya" = "Pais Vasco","Zamora" =
"Castilla y Leén","Zaragoza" = "Aragén","Ceuta" = "Ceuta","Melilla" = "Melilla")

#afiadir al dataset el dia de la semana y el tipo de dia
#(laborable, festivo o fin de semana), utilizando festivos nacionales y autondmicos

ventas_completo_2_festivos<-ventas_completo 2 %>%
mutate(dia_semana = wday(Sales_DAY, label = TRUE),
ccaa = recode(provincia, !!lIprovincia_a_ccaa),
festivo_especifico = case_when(Sales_DAY ¥in¥ festivos_nacionales ~ TRUE,
Iis.na(ccaa) & map2_lgl(ccaa,
Sales_DAY,
~ .y %in¥ festivos_ccaa[[.x]]) ~ TRUE,
TRUE ~ FALSE),
tipo_dia = case_when(festivo_especifico ~ "Festivo",
dia_semana ¥in¥ c("sa\\.", "do\\.") ~ "Fin de semana",
TRUE ~ "Laborable"))

unique(ventas_completo_2_festivos$tipo_dia)
ventas_completo_2_festivos ¥>% count(tipo_dia)
ventas_completo_2_festivos ¥>% count(dia_semana)
ventas_completo_2_festivos ¥>%

count(dia_semana) ¥%>%

arrange (dia_semana)
str(ventas_completo_2%$Sales_DAY)

#Ver si se vende mas en laborables, fines de semana o festivos.

g3<-ventas_completo_2_festivos %>%
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group_by(tipo_dia) ¥%>%

summarise(Ventas = sum(Sales_Uds)) %>%

geplot(aes(x = tipo_dia, y = Ventas, fill = tipo_dia)) +

geom_col() +

labs(title = "Ventas totales seglin tipo de dia", x = » Y = "Unidades vendidas") +
scale_fill_manual(values = c("#0©72B2", "H#EG6S9F@@", "#DS55E00")) +

theme_minimal()

g3
#Ver la evolucidén temporal con una linea por tipo de dia.

ga<-ventas_completo_2_festivos %>%
group_by(Sales_DAY, tipo_dia) %>%
summarise(Ventas = sum(Sales_Uds), .groups = "drop") %>%
geplot(aes(x = Sales_DAY, y = Ventas, color = tipo_dia)) +
geom_line() +
labs(title = "Evolucién de ventas por tipo de dia", x = "Fecha", y = "Ventas") +
theme_minimal()

ga
#Cruzar los dias (lun-dom) con el tipo de dia para detectar patrones.

g5<-ventas_completo_2_festivos %>%
group_by(dia_semana, tipo_dia) ¥>%

summarise(Ventas = sum(Sales_Uds), .groups = "drop") %¥>%

gegplot(aes(x = dia_semana, y = Ventas, fill = tipo_dia)) +

geom_col(position = "stack") +

labs(title = "Ventas por dia de la semana y tipo de dia", x = "Dia", y = "Unidades vendidas")
+

theme_minimal()
g5
g3+g4+g5

#Ahora se van a dibujar diferentes graficos para observar el comportamiento de las ventas
generales

#se calculan las ventas por producto y se dibujan

ventas_productos <- ventas_completo_2 ¥>%
group_by(Product_Code, SIZE, Format) %>%
summarise(Unidades = sum(Sales_Uds), .groups = "drop") %%
arrange (desc(Unidades))

g6<-ggplot (ventas_productos)+
geom_col(aes(x= Unidades, y= reorder(Product_Code, Unidades)),fill="#0098cd" )+
labs(title = "Ranking ventas por Producto", x=" Unidades Vendidas", y= "Producto")+
theme_minimal()

g6

#se calculan las ventas totales por provincia y se dibujan , se trata de un ranking total
#por provincia (suma de las ventas en todos los puntos de venta de cada provincia)

ventas_totales_provincia<-ventas_completo_2 %>%
group_by(provincia) ¥>%
summarise(Ventas_Totales = sum(Sales_Uds), .groups = "drop") %>%
arrange (desc(Ventas_Totales))

g7<-ggplot(ventas_totales_provincia) +
geom_col(aes(x = Ventas_Totales, y = reorder(provincia, Ventas_Totales)), fill

= "#0098cd") +
labs(title = "Ranking ventas totales por provincia",
x = "Ventas Totales",
y = "Provincias") +
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theme_minimal()
g7

# Ahora se muestran los Top 20 puntos de venta por ventas totales

# Top 2@ puntos de venta con mas ventas

top_puntos_venta <- ventas_completo_2 %>%
group_by(Affiliated_Code, Affiliated_NAME, provincia) %>%
summarise(Ventas_Totales = sum(Sales_Uds), .groups = "drop") %>%
arrange (desc(Ventas_Totales)) %>%
slice_max(order_by = Ventas_Totales, n = 38)

g8<-ggplot(top_puntos_venta) +
geom_col(aes(x = Ventas_Totales, y = reorder(Affiliated_NAME, Ventas_Totales),
fill = provincia)) +
geom_text (aes(x = Ventas_Totales, y = reorder(Affiliated_NAME,
Ventas_Totales), label = round (Ventas_Totales, ©)),
hjust = 1, size = 4)+
labs(title = "Top 2@ puntos de venta por ventas totales",
x = "Ventas Totales",
y = "Punto de Venta") +
theme_minimal()

g8

g6+g7+g8

#Modelos Propuestos: ARIMA y ETS

#Se hace una prediccién a 3 meses para las 4 provincias en las que mds se vende
#como se vio anteriormente

library(forecast)

#Se hace un dataset de ventas diarias totales que se usara para despues discriminar las
#filas de cada provincia

ventas_provincia_dia_totales<- ventas_completo_2%>%
group_by(provincia, Sales_DAY)%>%
summarise(Ventas_Totales_Diarias = sum(Sales_Uds), .groups = "drop")
#Se Predice Madrid
#se separan las filas de madrid
madrid<-ventas_provincia_dia_totales¥>¥

filter(provincia == "Madrid") %>%
arrange (Sales_DAY)

#Se le da formato de serie temporal y graficamos para verlo mejor, no se puede
#descomponer debido a que no tenemos un afio completo
serie_diaria_madrid<-ts(madrid$Ventas_Totales_Diarias,
start = c(2015, yday(min(madrid$Sales_DAY))),
frequency = 365)

plot(serie_diaria_madrid,main = "Serie temporal diaria de ventas en Madrid (2015)")

#Se hace la prediccion diaria modelo ARIMA
modelo_diario_madrid<- auto.arima(serie_diaria_madrid, seasonal = TRUE)

prediccion_diaria_madrid<-forecast(modelo_diario_madrid, h=9@)
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plot(prediccion_diaria_madrid,
main = "Prediccidén de ventas diarias en Madrid (9@ dias)",
ylab "Ventas diarias”,
xlab "Dias futuros")

#Se calcula como de buena es la prediccion
accuracy(modelo_diario_madrid)

#MAPE >50% indica un modelo con una precision mala

#E1 modelo ARIMA no encuentra patrones estacionales ni tendencias estables en la serie diaria
de ventas.

#Esto puede deberse a:
#Fuerte ruido diario en los datos
#Falta de ciclos estacionales detectables (por ejemplo, no se repiten patrones semanales o
mensuales).
#Periodo temporal muy corto (menos de un afio) y sin afios anteriores para detectar
estacionalidad real.
#se comprueba el modelo arima en periodo semanal
madrid_semanal <- madrid %>%
mutate(semana = floor_date(Sales_DAY, "week")) %>%
group_by(semana) %>%
summarise(Ventas_Semanales = sum(Ventas_Totales_Diarias), .groups = "drop")

serie_semanal_madrid <- ts(madrid_semanal$Ventas_Semanales, start = c(2015, 1), frequency = 52)
plot(serie_semanal_madrid,main = "Serie temporal semanal de ventas en Madrid (2015)")

#Se hace prediccion semanal modelo ARIMA
modelo_semanal_madrid<- auto.arima(serie_semanal_madrid, seasonal = TRUE)
prediccion_semanal_madrid<-forecast(modelo_semanal_madrid, h=12)
plot(prediccion_semanal_madrid,

main = "Prediccién de ventas semanal en Madrid (12 semanas)",

ylab "Ventas diarias",
x1lab "Semanas futuras")

#Se calcula como de buena es la prediccion
accuracy(modelo_semanal_madrid)

#ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
#Training set 328.8017 6598.653 4190.321 -55.41987 69.85865 NaN ©.1410504

#A nivel semanal, el modelo capta algo de estructura, pero la variabilidad sigue siendo
elevada. La prediccién mejora visualmente y

#es mds estable que la diaria, pero debe tomarse con cautela por el alto error relativo (MAPE).
#Se prueva con el modelo ETS que funciona bien con ruido y datos que fluctuan mucho
modelo_ets_madrid<-ets(serie_diaria_madrid)

prediccion_ets_madrid<-forecast(modelo_ets_madrid, h = 90)

plot(prediccion_ets_madrid,

main = "Prediccién ETS (Madrid - 9@ dias)",
ylab = "Ventas diarias”,
xlab = "Dias futuros")

accuracy(modelo_ets_madrid)
#MAPE muy alto lo que dice que el modelo tiene una mala precision predictiva

#Se prediceBarcelona
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#Filas de Barcelona
Barcelona<-ventas_provincia_dia_totales¥>¥

filter(provincia == "Barcelona") %>%
arrange (Sales_DAY)

#Formato de serie temporal y se grafica para verlo mejor, no se puede
#descomponer debido a que no tenemos un afio completo
serie_diaria_Barcelona<-ts(Barcelona%Ventas_Totales_Diarias,
start = c(2015, yday(min(Barcelona%$Sales_DAY))),
frequency = 365)

plot(serie_diaria_Barcelona,main = "Serie temporal diaria de ventas en Barcelona (2015)")

#Hacemos la prediccion diaria modelo ARIMA
modelo_diario_Barcelona<- auto.arima(serie_diaria_Barcelona, seasonal = TRUE)
prediccion_diaria_Barcelona<-forecast(modelo_diario_Barcelona, h=98)

plot(prediccion_diaria_Barcelona,

main = "Prediccidén de ventas diarias en Barcelona (9@ dias)",
ylab = "Ventas diarias",
xlab = "Dias futuros")

#Calculamos como de buena es la prediccion
accuracy(modelo_diario_Barcelona)
#MAPE >50% indica un modelo con una precision mala

#E1 modelo ARIMA no encuentra patrones estacionales ni tendencias estables en la serie diaria
de ventas.

#Esto puede deberse a:

#Fuerte ruido diario en los datos

#Falta de ciclos estacionales detectables (por ejemplo, no se repiten patrones semanales o
mensuales).

#Periodo temporal muy corto (menos de un afic) y sin afios anteriores para detectar
estacionalidad real.

#se comprueba el modelo arima en periodo semanal

Barcelona_semanal<-Barcelona¥>%
mutate(semana = floor_date(Sales_DAY, "week")) %>%
group_by(semana) ¥%>%
summarise(Ventas_Semanales = sum(Ventas_Totales_Diarias), .groups = "drop")

serie_semanal_Barcelona<-ts(Barcelona_semanal$Ventas_Semanales, start = c(2015, 1), frequency
52)

plot(serie_semanal_Barcelona,main = "Serie temporal semanal de ventas en Barcelona (2015)")
#Hacemos la prediccion semanal modelo ARIMA
modelo_semanal_Barcelona<-auto.arima(serie_semanal_Barcelona, seasonal = TRUE)
prediccion_semanal_Barcelona<-forecast(modelo_semanal_Barcelona, h=12)

plot(prediccion_semanal_Barcelona,

main = "Prediccién de ventas semanal en Barcelona(l2 semanas)",
ylab = "Ventas diarias”,
xlab = "Semanas futuras")

#Calculamos como de buena es la prediccion
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accuracy(modelo_semanal_Barcelona)

#ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
#Training set 165.4978 4784.412 2787.293 -88.44689 99.84792 NaN ©.07760957

#A nivel semanal, el modelo resulta no valido.
#Se prueva con el modelo ETS que funciona bien con ruido y datos que fluctuan mucho

modelo_ets_Barcelona<-ets(serie_diaria_Barcelona)
prediccion_ets_Barcelona<- forecast(modelo_ets_Barcelona, h = 9@)

plot(prediccion_ets_Barcelona,

main = "Prediccién ETS (Barcelona - 9@ dias)",
ylab = "Ventas diarias”,
xlab = "Dias futuros")

accuracy(modelo_ets_Barcelona)

#MAPE muy alto lo que dice que el modelo no tiene precision predictiva

#Predecimos Valencia
#Filas de Valencia
Valencia<-ventas_provincia_dia_totales¥>%

filter(provincia == "valencia") %>%
arrange (Sales_DAY)

#Le damos formato de serie temporal y graficamos para verlo mejor, no se puede
#descomponer debido a que no tenemos un afio completo
serie_diaria_Valencia<-ts(Valencia$Ventas_Totales_Diarias,
start = c(2015, yday(min(valencia$Sales_DAY))),
frequency = 365)

plot(serie_diaria_Valencia,main = "Serie temporal diaria de ventas en Valencia (2015)")

#Hacemos la prediccion diaria modelo ARIMA
modelo_diario_Valencia<-auto.arima(serie_diaria_Valencia, seasonal = TRUE)
prediccion_diaria_Valencia<-forecast(modelo_diario_Valencia, h=9@)

plot(prediccion_diaria_Vvalencia,

main = "Prediccién de ventas diarias en Valencia (9@ dias)",
ylab = "Ventas diarias"”,
xlab = "Dias futuros")

#Calculamos como de buena es la prediccion
accuracy(modelo_diario_Vvalencia)
#MAPE tan alto indica un modelo con una precision mala

#E1 modelo ARIMA no encuentra patrones estacionales ni tendencias estables en la serie diaria
de ventas.

#Esto puede deberse a:

#Fuerte ruido diario en los datos

#Falta de ciclos estacionales detectables (por ejemplo, no se repiten patrones semanales o
mensuales).

#Periodo temporal muy corto (menos de un afio) y sin afios anteriores para detectar
estacionalidad real.

#se comprueba el modelo arima en periodo semanal
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Valencia_semanal<-Valencia%>%

mutate(semana = floor_date(Sales_DAY, "week")) ¥%>%

group_by(semana) %>%

summarise(Ventas_Semanales = sum(Ventas_Totales_Diarias), .groups = "drop")
serie_semanal_Valencia<-ts(Valencia_semanal$Ventas_Semanales, start = c(2015, 1), frequency =
52)
plot(serie_semanal_Valencia,main = "Serie temporal semanal de ventas en Valencia (2015)")
#Hacemos la prediccion semanal modelo ARIMA
modelo_semanal_Valencia<-auto.arima(serie_semanal_valencia, seasonal = TRUE)
prediccion_semanal_Valencia<-forecast(modelo_semanal_Valencia,h=12)

plot(prediccion_semanal_Vvalencia,

main = "Prediccién de ventas semanal en Valencia(l2 semanas)",
ylab = "Ventas diarias”,
xlab = "Semanas futuras")

#Calculamos como de buena es la prediccion

accuracy(modelo_semanal_valencia)

# ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
#Training set -788.9627 3229.224 1387.007 -122.5167 126.3663 NaN ©.05397777

#Se prueva con el modelo ETS que funciona bien con ruido y datos que fluctuan mucho

modelo_ets_Valencia<-ets(serie_diaria_Valencia)
prediccion_ets_Valencia<- forecast(modelo_ets_Vvalencia, h = 99)

plot(prediccion_ets_Valencia,

main = "Prediccién ETS (valencia - 9@ dias)",
ylab = "Ventas diarias",
xlab = "Dias futuros")

accuracy(modelo_ets_Valencia)

#MAPE muy alto lo que dice que el modelo no tiene precision predictiva
#Predecimos Alicante

#Separamos las filas de Alicante
Alicante<-ventas_provincia_dia_totales¥>%

filter(provincia == "Alicante") %>%
arrange (Sales_DAY)

#Le damos formato de serie temporal y graficamos para verlo mejor, no se puede
#descomponer debido a que no tenemos un afio completo
serie_diaria_Alicante<-ts(Alicante$Vventas_Totales_Diarias,
start = c(2015, yday(min(Alicante$Sales_DAY))),
frequency = 365)

plot(serie_diaria_Alicante,main = "Serie temporal diaria de ventas en Alicante (2015)")

#Hacemos la prediccion diaria modelo ARIMA
modelo_diario_Alicante<- auto.arima(serie_diaria_Alicante, seasonal = TRUE)
prediccion_diaria_Alicante<-forecast(modelo_diario_Alicante, h=99)

plot(prediccion_diaria_Alicante,
main = "Prediccidn de ventas diarias en Alicante (9@ dias)",
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ylab
x1lab

"Ventas diarias",
"Dias futuros")

#Calculamos como de buena es la prediccion
accuracy(modelo_diario_Alicante)

#MAPE del 57.51% indica un modelo con una precision mala aunque es el mejor de todas las
provincias

#E1 modelo ARIMA no encuentra patrones estacionales ni tendencias estables en la serie diaria
de ventas.

#Esto puede deberse a:

#Fuerte ruido diario en los datos

#Falta de ciclos estacionales detectables (por ejemplo, no se repiten patrones semanales o
mensuales).

#Periodo temporal muy corto (menos de un afio) y sin afios anteriores para detectar
estacionalidad real.

#se comprueba el modelo arima en periodo semanal

Alicante_semanal<-Alicante¥>%
mutate(semana = floor_date(Sales_DAY, "week")) %>%
group_by(semana) %>%
summarise(Ventas_Semanales = sum(Ventas_Totales_Diarias), .groups = "drop")

serie_semanal_Alicante<-ts(Alicante_semanal$Ventas_Semanales, start = c(2015, 1), frequency =
52)

plot(serie_semanal_Alicante,main = "Serie temporal semanal de ventas en Alicante (2015)")
#Hacemos la prediccion semanal modelo ARIMA
modelo_semanal_Alicante<-auto.arima(serie_semanal_Alicante, seasonal = TRUE)
prediccion_semanal_Alicante<-forecast(modelo_semanal_Alicante,h=12)
plot(prediccion_semanal_Alicante,

main = "Prediccién de ventas semanal en Alicante(12 semanas)",

ylab "Ventas diarias",
xlab "Semanas futuras")

#Calculamos como de buena es la prediccion

accuracy(modelo_semanal_Alicante)

# ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
#Training set 37.53617 1467.122 629.2236 -81.26976 89.93175 NaN ©.02041297

#Se prueva con el modelo ETS que funciona bien con ruido y datos que fluctuan mucho

modelo_ets_Alicante<-ets(serie_diaria_Alicante)
prediccion_ets_Alicante<- forecast(modelo_ets_Alicante, h = 98)

plot(prediccion_ets_Alicante,

main = "Prediccién ETS (Alicante - 9@ dias)",
ylab = "Ventas diarias",
xlab = "Dias futuros")

accuracy(modelo_ets_Alicante)

#MAPE muy alto lo que dice que el modelo tiene precision predictiva mala
#TODO EL PAIS

# Se agregan las ventas totales diarias de todo el pais

ventas_diarias_total_pais<-ventas_completo_2 %>%
group_by(Sales_DAY) %>%
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summarise(Ventas_Totales = sum(Sales_Uds), .groups = "drop") %%
arrange(Sales_DAY)

# Se agregan las ventas totales semanales de todo el pais

ventas_semanales_total_pais<-ventas_completo_2 ¥>%
mutate(semana = floor_date(Sales_DAY, "week"))¥>%
group_by (semana)¥>%
summarise(Ventas_Semanales = sum(Sales_Uds), .groups = "drop")%>%
arrange(semana)

#Se genera la serie temporal diaria

serie_total_pais<-ts(ventas_diarias_total_pais$Ventas_Totales,
start = c(2015, yday(min(ventas_diarias_total_pais$Sales_DAY))),
frequency = 365)

#Se genera la serie temporal semanal

serie_semanal_total_pais <- ts(ventas_semanales_total_pais$Ventas_Semanales,
start = c(2015, 1),
frequency = 52)

#Aplicamos los Modelos ARIMA y ETS

modelo_arima_pais<-auto.arima(serie_total_pais, seasonal = TRUE)
modelo_arima_semanal_pais<-auto.arima(serie_semanal_total_pais, seasonal = TRUE)
modelo_ets_pais<-ets(serie_total_pais)

#Predicciones

pred_arima_pais<-forecast(modelo_arima_pais, h = 90)
pred_arima_semanal_pais<-forecast(modelo_arima_semanal_pais, h = 12)
pred_ets_pais<-forecast(modelo_ets_pais, h = 90)

#Precision de los modelos

accuracy(modelo_arima_pais)
accuracy(modelo_arima_semanal_pais)
accuracy(modelo_ets_pais)

#Visualizacién de las prediciones

plot(pred_arima_pais, main = "Prediccién ARIMA - Ventas totales (9@ dias)")
plot(pred_arima_semanal_pais, main = "Prediccién ARIMA - Ventas semanales totales (12
semanas)")

plot(pred_ets_pais, main = "Prediccién ETS - Ventas totales (9@ dias)")
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Anexo C. Proceso de calculo del nimero optimo de clusteres
en la segmentacion de puntos de venta por rendimiento

comercial.

En el siguiente fragmento de cddigo se detalla el método que se desarrollé para calcular el
numero 6ptimo de clusteres (k) en la segmentacion de puntos de venta por rendimiento
comercial. Para ello, se aplicé el algoritmo K-Means sobre el conjunto de variables que
incluia la ubicacién de la tienda (Location), su tamafio en metros cuadrados (Tam_m?2), el
nivel de implicacion comercial (Engage) y las ventas totales (Total_Ventas). Primero se
transformaron las variables categodricas con la expresién OneHotEncoder y luego se

ajustaron a una misma escala utilizando StandardScaler.

Para encontrar el valor de k dptimo, se calcularon varias métricas de validacién interna para
un rango de valores de k comprendido entre 2 y 10. De esta forma, se pudo evaluar qué

valor de k ofrecia una mejor segmentacioén:

e indice de Silhouette: evala la cohesién interna de los grupos formados.
e indice de Davies-Bouldin: mide cudnto se solapan los clusteres.

e indice de Calinski-Harabasz: valora la separacién y compacidad entre los grupos.

A continuacion, se presenta el cddigo completo utilizado junto a los resultados obtenidos

para cada métrica.
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o # Carga de librerias
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import silhouette score, davies bouldin_score, calinski_harabasz_score

# Unidn del dataset con las columnas seleccionadas para el clustering de tiendas con las ventas
clustering df = tiendas_df[['Affiliated Code', 'Location’, 'Tamm2', 'Engage’]].copy()
ventas_totales = ventas_df.groupby('Affiliated Code')['Sales Uds'].sum().reset_index()
ventas_totales.rename(columns={'Sales Uds': 'Total Ventas'}, inplace=True)

clustering_df = pd.merge(clustering df, ventas totales, on="Affiliated Code', how='inner')

# Codificacidn y escalado

clustering_encoded = pd.get_dummies(clustering df.drop(columns="Affiliated Code'), columns=['Location', 'Tam m2'])
scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(clustering_encoded)

# Calculo de inercia para la seleccidn del nidmero dptimo de k
inertia = []

silhouette scores = []

davies_scores = []

calinski_scores = []

k_range = range(2, 11)

for k in k_range:
kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42, n_init=18)
labels = kmeans.fit_predict(X_scaled)

inertia.append(kmeans.inertia_)
silhouette_scores.append(silhouette score(X_scaled, labels))
davies_scores.append(davies_bouldin_score(X_scaled, labels))
calinski_scores.append(calinski_harabasz_score(X_scaled, labels))
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# Grafico del Método del codo (Elbow)

plt.figure(figsize=(8, 5))

plt.plot(k_range, inertia, marker="o0")

plt.title( 'Método del codo: seleccidn del ndmero optimo de clisteres')
plt.xlabel( 'Ndmerc de clisteres (k)')

plt.ylabel( 'Inercia intra-clister®)

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

# Comparativa de métricas

metricas df = pd.DataFrame({
'k*: list(k_range),
'Silhouette’: silhouette_scores,
'Davies-Bouldin': davies_scores,
'Calinski-Harabasz': calinski_scores

1)

metricas _df.round(3)

Método del codo: seleccion del nimero dptimo de clisteres

3 4 5 6 T 8 9 10
Nuamero de clisteres (k)
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Silhouette Dawvies-Bouldin Calinski-Harabasz

0.096 3366 281.538
0121 2.629 323703
0178 2. 332 345265
0197 2. 080 327.031
0213 1.724 342 738
0.263 1.631 392.316
0274 1.476 A411.647F
02300 1.241 439272
0302 1.375 440728
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Anexo D. Graficos Clubes de Convergencia

RPLOT 11 CLUBES
Club 1 = Club 2 = Club 3
il ]
4 T % T
- ! IEREREREN 11% - J :‘% =
AALEREELELLY L 3 g =
] B E - V
L 2 =l z =] .
T T T T F 9 0 T T T T ® 2 0 T T T T
50 il 150 200 & ] 50 il 50 200 & o 50 100 150 200
Time Time Time
Club 4 = Club s = Club 6
il ]
o o
] § 2 § ]
s ] 2 t -7
T ,r. i .{‘ e e c @ = - ] =
] \I g = g 7 | W
T - g -] @ 1 R
T T T T F o g 2 0 T T T T
50 00 150 200 £ & 0 50 100 150 200
Time Time Time
Club 7 = Club @ = Club 9
B g
c 7o = ™4
7 ] L L b 1% = | 'E e
_ I ———— (ALY, el 5 ] i st VPR z
7 WWT]{VWHT T !rl‘,rm:!. 13 E .C'_: Ii‘ ||,r|||1- LB rln'|||'\|r1 E-.-,rl-‘\(r‘r'. E g:
- \ i - =
i 2 m~ I 2 -
T T T T E = T T T T T E = T T T T T
50 il 150 200 & [i] 50 100 150 200 & o 50 il 150 200
Time Time Time
Club 10 = Club 11 =
il ]
o o
B 5 g o]
b= £ — 4
T m\'ﬁw : E L]
7 TI i 1 I| g g =7
| | | g g o
T T T T = R T T T T
50 00 150 200 £ & 0 50 00 150 200
Tims Time Time

127



Relative transition path Relative transition path

Relative transition path

Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Andlisis de Datos y elaboracion de dashboard
para la multinacional tabacalera Altadis.

RPLOT 11 CLUBES SIN TRANSICION

1.4

1.0

0.6
|

1] 50 100 150 200

Time

Club g

04 06 08 1.0 12

Relative transition path Relative transition path

Relative transition path

Club 2

Time

Club 10

Time

Relative transition path

Relative transition path

Relative transition path

10 12 14

06 08

Time

Club 11

Time

Relative transition path

Relative transition path

Club 4

A

e
[

06 08 10 12
1

o 50 100 150 200

o 50 100 150 200

RPLOT COMPORTAMIENTO PROMEDIO DE LAS VENTAS EN CADA CLUB EN EL TIEMPO

Average transition paths - All clubs

08 1.0 1.2
1

Relative transition path
08
|

04

02
1

0.0
1

= club1
-+ club2
club3
club4
clubb
-+ clubB
club?
= clubB
< club8
& club10
club11

50 100

Time

150

200

128



Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Analisis de Datos y elaboracién de dashboard

para la multinacional tabacalera Altadis.

MAPA DE SITUACION GEOGRAFICA DE CADA CLUB
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MAPA DE SITUACION GEOGRAFICA DE CADA UNO DE LOS 7 CLUBES
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Anexo E. Graficos de Temporalidad de las ventas

Ventas diarias

Evolucion diaria de ventas por provincia
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Evolucidn diaria de ventas normalizadas por provincia Tendencia y estacionalidad por provincia
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Anexo F. Elaboracion Dashboard
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01/01/2015 0:00:00
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Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Analisis de Datos y elaboracién de dashboard

para la multinacional tabacalera Altadis.

PAGINA DETALLE VENTAS (donde te dirige pinchando sobre detalle de ventas)

TOTAL UNIDADES VENDIDAS Porcentaje del total

Seleccione Periodo

B B 5.635.858.00

100.00 %
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Ventas por provincias

DIA DE LA SEMANA @domingo @jueves @ lunes @martes ® miércoles @ sabado @ viernes Selecciona:

Provincia
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VOLVER
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Sales DAY UNIDADES CCAA Provinda Diasemana Product_Code
VENDIDAS = abreviado
09/03/2015 3 Galicia ACorufia lu. Brit555
09/03/2015 15 Galicia A Corufia Iu. Brit627
09/03/2015 8 Galicia A Corufia Iu. Brit700
09/03/2015 18 Galicia A Corufa lu. Dome164
09/03/2015 82 Galicia A Corufa lu. Dome206
09/03/2015 20 Galicia A Corufa lu. Dome213
09/03/2015 18 Galicia A Corufa lu. Dome363
09/03/2015 50 Galicia A Corufia lu. Domed427
09/03/2015 1 Galicia A Corufa lu. Dome527 Natu969
09/03/2015 3 Galicia ACorufa lu. Dome615 9,35 mil
09/03/2015 26 Galicia A Corufa lu. Dome762
09/03/2015 15 Galicia A Corufia lu. Inte327
09/03/2015 18 Galicia A Corufia lu. Inted04
09/03/2015 1 Galicia A Corufia lu. Inted 14
09/03/2015 1 Galicia A Corufa lu. Inte615
09/03/2015 13 Galicia A Corufa lu. Natu079
09/03/2015 6 Galicia A Corufa lu. Natu122
09/03/2015 105 Galicia A Corufa lu. Natud08
09/03/2015 32 Galicia A Corufa lu. Natu723
09/03/2015 11 Galicia A Corufia Iu. Natu969
09/03/2015 1 Galicia A Corufia lu. Trad610
10/03/2015 1 Galicia A Corufa ma. Brit555
10/03/2015 22 Galicia A Corufa ma. Brit627
10/03/2015 16 Galicia A Corufia ma. Brit700
10/03/2015 21 Galicia A Corufa ma. Dome164 .
10/02/2015 23 Calicia A Canifa ma Dama204
Total 49197
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Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Andlisis de Datos y elaboracion de dashboard
para la multinacional tabacalera Altadis.

TOOLTIP DEL MAPA (que va cambiando segiin nos movemos por el mapa y seleccionamos

CCAA o Provincia)
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CODIGO DEL PRODUCTO

Gonzalez Cuerva, Sara; Ferrefio Pico, Lucia; Vicente Lasa, Francisco
Proyecto de Andlisis de Datos y elaboracion de dashboard

para la multinacional tabacalera Altadis.

UNIDADES VENDIDAS

A Coru ﬁa 5.635.858,00

UNIDADES VENDIDAS DE CADA PRODUCTO
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