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ANALISIS DE DATOS DE MOVIMIENTO DE CLIENTES EN UN SUPERMERCADO

La creciente incidencia de la tecnologia en los procesos de compra ha facilitado poder hacer
seguimiento de los clientes a través de las distintas etapas que componen una compra, tanto
en formatos fisicos como digitales. En partciular en una tienda fisica es posible conocer la
ubicacion del cliente a largo de su visita a la sala de ventas.

En el presente trabajo se cuenta con la secuencia de ubicaciones seguidas por los clientes
al interior de un supermercado en la ciudad de Santiago, estos fueron capturados a través
de sensores dispuestos en la sala de ventas que detectan aquellos dispositivos moéviles con la
opcion de wifi encendida. El principal objetivo del presente trabajo es entender como esta
nueva fuente de informacion puede ayudar a enriquecer los analisis que se hacen actualmente
sobre comportamiento de compra, donde generalmente solo se usan datos transaccionales.
Para esto el anélisis se divide en 3 partes: temporal, espacial y relacional.

Primero los datos son pre procesados aplicando filtros sobre estos para restringir el ana-
lisis sobre secuencias de ubicaciones que correspondan a viajes de compra. En particular se
definen criterios sobre las zonas en que son detectadas las observaciones y la duracion de
las visitas a la sala de ventas. Una vez hecho esto se analiza como varia la frecuencia de
observacion de acuerdo con las distintas trayectorias observadas. De esta parte se concluye
que una gran fraccion de las observaciones no puede ser asignada a un viaje de compra.

Posteriormente se analizan los datos en su dimension temporal a través de las variables
hora de llegada y visitas por dia. Estos datos se contrastan con variables andlogas obtenidas
a través de datos transaccionales. El principal resultado que se obtiene de esta comparacion
es que los patrones observados en datos transaccionales son consistentes con los obtenidos a
través de datos moviles. Adicionalmente se logra estimar el tiempo que estan los clientes al
interior de la sala de ventas lo que no es posible con los datos transaccionales.

Luego se analizan los datos en su dimensién espacial, esto es como se mueven los clien-
tes al interior de la sala de ventas. En particular se construye el indicador de velocidad y
se estudia como este varia de acuerdo con distintas variables. Una vez hecho esto se analiza
como cambian los resultados al introducir correcciones a las trayectorias capturadas.

Finalmente se comparan las visitas a ciertas zonas de la sala de ventas con las compras
registradas en dichas zonas. El principal resultado de esta parte es la deteccion de brechas
entre las compras y las visitas en distintas zonas de la sala de ventas. Esta informacién tiene
el potencial de ser usada para mejorar la oferta de la sala de ventas en layout, ubicacion de
producto y ofertas entre otros.



i

We don’t really want what we think we desire.

(Slavoj Zizek)
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Introduccion

Actualmente existe una tendencia glogal al alza de los canales de venta online como com-
plemento de la tienda fisica, esto debido principalmente al aumento de la incidencia de la
tecnologia en los procesos de compra [I].

Este contexto presenta una gran oportunidad para los formatos fisicos en el disenio de expe-
riencias atractivas de consumo. Ya que si bien la principal variable al explicar la eleccién de
una tienda fisica es la ubicacion de esta, al momento de explicar fidelidad a una determinada
marca, la experiencia de compra es lo més importante. [2].

En los dltimos anos investigadores han planteado que el ambiente en que se desarrolla el
consumo tiene un efecto tanto o mas importante en el comportamiento de los clientes que los
elementos clasicos de analisis tales como: precio, surtido de productos y promociones [12]. La
principal explicacion a este fenémeno es que el ambiente constituye el medio a través del cual
el cliente interactia con los productos. Esto afecta variables tan relevantes como el tiempo
que se gasta en la tienda, la forma en que esta es visitada y la atencion que se presta a los
diversos productos y categorias.

Més aun, existe evidencia que variables tales como layout y localizacion de productos tienen
un efecto significativo en el proceso de decision de compra de los clientes [7]. Por ejemplo,
se ha demostrado que el orden en que se construye la canasta, el que depende en parte del
layout, produce un efecto conocido como licensing, que en el contexto de compras en la tienda
fisica se refiere a la idea de que comprar categorias “sanas” (frutas, verduras, etc.) , compensa
el efecto negativo asociado a categorias “no sanas” (cerveza, dulces, etc.) y viceversa [11]. De
este modo si es que un cliente agrega a la canasta un categoria sana aumenta su probablidad
de agregar una que es no sana durante su visita a la tienda. [4].

También se han estudiado las trayectorias que siguen los clientes al interior de la sala de
ventas y como estas varian con respecto a un camino minimo. En esta linea se ha encontrado
que caminos con mayores desvios en comparacién a un camino minimo estan asociados a
canastas de productos mas grandes mientras que clientes con trayectorias mas parecidas a
un camino 6ptimo tienden a comprar mas en las categorias que tienen mayor frecuencia de
venta [9].

Estos patrones de comportamiento han sido verificados a través de experimentos de cam-
po donde a los clientes se les entregan cupones de descuento de distintos productos ubicados
al interior de la sala de ventas. Se ha encontrado como resultado que mientras més hace el



cup6n que el cliente se desvié de su trayectoria planeada, mayor es el monto de compras no
planeadas [5].

Otro fenomeno que se ha evidenciado es que la concentracion de clientes en la sala afecta
tanto la probabilidad de visita como de compra en la zona congestionada. Es asi, que cuando
un cliente detecta un punto de alta concentracién de clientes dentro de la sala, aumenta
su probabilidad de visitar esta zona. Pero disminuye su probabilidad de comprar productos
presentes en esta zona [4].

Debido a esta importancia del ambiente en el proceso de compra y al surgimiento de nuevas
tecnologias, es que actualmente se hable de la tercera ola en la inteligencia de mercados:
la gestion de experiencia de clientes (customer experience management) [12], cuya principal
novedad es la posibilidad de seguir en tiempo real a los clientes en la tienda, ya sea fisica o
virtual.

Esto genera la oportunidad de enriquecer los analisis que actualmente se hacen sobre compor-
tamiento del consumidor. Ya que al considerar las variables en que se desarrolla el proceso de
compra, es posible medir el impacto que tiene el ambiente en los patrones de comportamiento
del cliente.

Una de las formas en que es posible seguir a los clientes dentro de la tienda fisica, es a
través de sensores que detectan los dispositivos moviles que tienen la opcidon wifi encendida,
y entregan la posiciéon del dispositivo dentro de la sala a través del tiempo.

Esta nueva fuente de informaciéon permite el desarrollo de nuevos anélisis sobre como los
consumidores se desenvuelven dentro de la tienda fisica integrando nuevas variables que sin
esta tecnlogia no son posibles de obtener.

Por ejemplo permite identificar cuando cierta zona es visitada sin que necesariamente se
haya comprado algin producto de esta. Una posible aplicaciéon podria ser descomponer la
eficacia de puntos promocionales en visitas como en compras. Y tambien estudiar como la
promocion afecta las visitas y compras a otros productos.

Tambien permite obtener la secuencia de zonas visitadas por el cliente, y de este modo
entender como va construyendo la canasta y que variables influyen en esto. Potencialmete se
puede diferencia entre zonas en que los clientes pasan méas rapido o mas lento y esto relacio-
narlo con el nivel de atencidén que prestan a los productos.

En el presente trabajo se cuenta con datos sobre la posicion de los clientes al interior de
la sala de ventas de un supermercado de la ciudad de Santiago los datos fueron capturados
con la tecnlogia Cisco CMX. A través de estos datos se construyen los caminos seguidos por
los clientes al interior del supermercado.

Formalmente un camino se define como el movimiento consiente de un agente en un me-
dio fisico o simulado que es observable. Para caracterizarlo se requieren 3 elementos [8]:

e Ambiente: es el medio a través del cual se mueve el agente. En este caso corresponde a



la sala de ventas en estudio.

e Agente: es quien realiza el movimiento. En este caso corresponde a los clientes cuyos
dispositivos moviles tienen la opcidén wifi encendida y son detectados por los sensores
dispuestos en la sala de ventas.

e Posicion: corresponde a las coordenadas del agente en el ambiente para distintos ins-
tantes de tiempo.

En la Figura [l se muestra el camino seguido por un cliente, donde las lineas representan la
secuencia seguida dentro de su visita y las intersecciones de estas son los puntos capturados
por los sensores.

Figura 1: Ejemplo de camino seguido por un cliente.

Al observar la imagen se vislumbran algunos de los desafios de trabajar con esta nueva fuente
de informacion. Por ejemplo, las mediciones no son equiespaciadas, por lo que dependiendo
de la zona en que se mida varia la frecuencia de las observaciones. Esto ademas tiene como
consecuencia que se produzcan “saltos” entre observaciones consecutivas, lo que plantea como
desafio poder inferir los caminos efectivos a partir de la informacion disponible.

El principal objetivo de este trabajo es analizar esta nueva fuente de informacion, para asi
poder dimensionar el alcance que tiene esta tecnlogia. La forma en que se abordara el estudio
serd a través de 3 aristas: temporal, espacial y relacional.

Primero se pre procesan los datos aplicandoles filtros logicos que permitan recuperar los
caminos seguidos por los clientes y eliminar aquellas observaciones que no sean atribuibles a
un viaje de compra. Luego se analizan variables temporales tales como la hora de llegada a
la sala de ventas, la duracion de las visitas y el nimero de visitas por dia. Estos datos son
comparados con datos de venta para ser validados.

Posteriormente se analizan la forma en que los clientes se mueven al interior de la sala
de ventas. Para esto se usan las variables espaciales obtenidas por los sensores y se constru-
yen variables de desplazamiento como velocidad y distancia recorrida, con las que se testean
hipotesis de comportamiento sobre la velocidad con que los clientes se mueven al interior de



la sala de ventas.

Finalmente se estudia la relacion entre las visitas a las distintas zonas de la sala de ventas.
Para esto se levantan reglas de asociacion las que son comparadas con reglas de asociacion
obtenidas a través de datos transaccionales, para identificar brechas entre ventas y visitas.

Objetivos

Objetivo general

Analizar patrones de movimiento de clientes en un supermercado usando informacion de
los caminos seguidos por estos en la sala de ventas.

Objetivos especificos

e Definir filtros sobre los datos para recuperar caminos seguidos por clientes.

e Comparar variables temporales obtenidas con los sensores de movimiento con variables
analogas obtenidas de datos transaccionales.

e Analizar espacialmente los datos y testear hipotesis de comportamiento.

e Levantar reglas de asociacion de visitas a las distintas zonas de la sala de ventas y
compararlas con reglas de asociaciéon obtenidas a través de datos transaccionales.



Capitulo 1

Metodologia

Etapas del estudio

Las principales etapas del estudio son cuatro: pre procesamiento de datos, analisis tem-
poral, anélisis espacial y analisis relacional de los datos.

Pre procesamiento datos

En esta etapa se pretende depurar la base de datos disponible para eliminar todas aquellas
observaciones que no sean fttiles para los desarrollos posteriores.

Primero se aplicaran filtros logicos para poder diferenciar entre las observaciones que corres-
pondan a clientes y las que no. En particular se eliminan las observaciones que no constituyen
caminos y ademas se definen zonas de entrada y salida de la sala de ventas para identificar
a los clientes.

Una vez aplicados los filtros se construirdn variables temporales, las que tienen relacion
con el momento del dia en que realiza la visita al supermercado y la duraciéon que tiene esta,
y variables de desplazamiento, que caracterizan el movimiento al interior de la sala de ventas.

Luego se analiza la calidad de los datos en cuanto la frecuencia de medicion. En particu-
lar se estudia como decae la frecuencia promedio de medicién a medida que se tienen més
observaciones por camino. Ademas se analiza como varia la concentraciéon de observaciones
al interior de la sala de ventas para distintos rangos de valor de la frecuencia.

Finalmente se explica el procesamiento de datos transaccionales los que son usados pos-
teriormente para compararlos con las variables temporales y en la evaluacion de reglas de
asociacion. Para este ultimo punto se define un nivel de agregacion de los pasillos y se asignan
los productos a estos.



Analisis Temporal

En esta étapa se analizaran las variables temporales: hora de llegada a la sala de ventas,
niimero de visitas por dia y tiempo total de observacion. Las primeras dos variables seran
comparadas con variables analogas obtenidas a través de datos transaccionales. Mientras que
para la variable duracién se analizard como varia esta al aplicarle filtros sobre la duracién
de observacion minima exigida. El principal objetivo de esta étapa es concluir si es que los
datos moviles son consistentes con los datos transaccionales.

Analisis Espacial

En esta etapa se analizan las variables espaciales que corresponden a la posicién de los
dispositivos moviles al interior de la sala de ventas. Con estas se construyen las métricas de
desplazamiento : distancia total recorrida y velocidad.

Primero se analiza la distribucion de las observaciones al interior de la sala de ventas, esto con
dos objetivos. El primero es identificar si es que existen irregularidades en las mediciones al
interior de la sala de ventas. Y el segundo detectar puntos donde exista mayor concentracion
de observaciones, v si es que esta concentracion de puntos es consistente en el contexto de
un supermercado.

Luego se analiza la muestra con la que se estd trabajando para concluir si es que presen-
ta algin tipo de sesgo. Para esto se construye la variable dt que representa el tiempo entre
observaciones consecutivas (transicion) y se realiza sobre esta distintos test de medias para
identificar si que varia en relacién a otras variables.

Posteriormente se modela la sala de ventas en pasillos y corredores, esto para poder ca-
racterizar distintos tipos de transiciones, y poder caracterizar diferencias entre estas. Una
vez hecho esto se plantean modelos lineales para testear hipotesis de comportamiento de
clientes al interior de la sala de ventas.

Finalmente se vuelven a estimar los mismos modelos anteriores, pero esta vez haciendo co-
rrecciones a las trayectorias presentes en la muestra sobre la que se trabaja. En particular se
busca corregir las trayectorias que presentan saltos discontinuos entre zonas no adyacentes
de la sala de ventas.

Analisis Relacional: Reglas de asociacién

Las reglas de asociacion estudian la relaciéon entre eventos y como se correlaciona la ocu-
rrencia de estos. Usualmente son usadas en el andlisis de canasta realizado por los supermer-
cados con el fin de detectar que productos tienden a ser comprados juntos y cuales no. De
este modo se pueden tomar decisiones de promociones y distribucién de productos dentro de
la sala de ventas.



Se tiene I = I, 15,...,1I,, un conjunto de atributos binérios denominados items y T una
base de datos de transacciones . Con esto se define una regla de asociaciéon como una impli-
cancia de la forma X — I;, donde X es un conjunto de items contenidos en I denominado
antecedente y I; es un item de I que no esta contenido en X llamado consecuente [10].

Para este caso los atributos son las visitas a las distintas categorias registradas por los sensores
dispuestos en la sala de ventas y la taxonomia es la siguiente:

{Visitazona i} — {Visitazona j}

Cabe destacar que este enfoque permite construir reglas de mayor complejidad que incluyan
mas elementos en el antecedente, por ejemplo {Visitazona i, Visitazona h} — {Visitazona j}.

Para evaluar las reglas de asociacion existen 3 indicadores bésicos: soporte, confianza y lift
[3].Los que se explicardn mediante un ejemplo.

Se tiene la regla mostrada en la Tabla [[.I] A continuacion se detalla el valor de los indi-
cadores y su respectiva interpretacion.

Antecedente Consecuente Soporte | Confianza | Lift
Visita Zona de Dulces | Visita Zona de Fruta y Verdura 0.44 0.73 1.17

Tabla 1.1: Ejemplo regla

e Soporte: Proporciéon de visitas que contienen al antecedente y consecuente.

Visitas que contienen(Dulces U Fruta y Verdura)
Total Visitas

Soporte = =44%

Esto quiere decir que el 44 % de las visitas registradas visitan la zona de Dulces y la de
Fruta y Verdura.

e Confianza: Probabilidad de que aparezca el consecuente y el antecedente en una tran-
saccion, dado que aparece el antecedente.

Visitas que contienen(Dulces U Fruta y Verdura)

=73%

Confianza =
/ Visitas que contienen(Dulces)

Significa que la probabilidad de visitar la zona de Fruta y Verdura dado que se visito
Dulces es de 73 %.

e Lift: Puntaje de aumento en la probabilidad de que ocurra el consecuente dado que
ocurri6 el antecedente.

Confianza(Dulces U Fruta y Verdura)

Lift = =1,17

Soporte(Fruta y Verdura)

Esto significa que si se visité6 Dulces, la probabilidad de visitar Fruta y Verduras au-
menta en un 17 %.



La razon de definir el Lift es que cuando un item consecuente tiene un soporte muy alto
(esté presente en muchas visitas) , el resultado del indicador de confianza puede verse afec-
tado debido a que la cantidad de transacciones en que aparezca el antecedente y consecuente
serd similar a las que aparezca solo el consecuente. Esto tiene como resultado una confianza
alta no debido a una relaciéon entre items, sino a que el soporte del antecedente se vuelve
relativamente insignificamente frente al del consecuente.

Finalmente para evaluar las reglas de asociacidon estas se compararan con reglas generadas a
través de datos transaccionales. La forma en que se compararan serd a través de la deteccion
de brechas en los indicadores presentados anteriormente para las distintas reglas levantadas.
El principal objetivo de esta parte es identificar diferencias entre las reglas generadas que
puedan servir para mejorar la oferta del supermercado.



Capitulo 2

Procesamiento de datos

2.1. Filtro logicos

Los datos usados para el desarrollo del presente estudio provienen de mediciones tomadas
en un supermercado de Santiago entre el 2 y 15 de Noviembre de 2016. Previo a la aplicacion
de filtros, se cuenta con 2.275.843 registros correspondientes 183.883 dispositivos moviles dis-
tintos.

Cada registro indica la posicion de un dispositivo movil dentro de la sala de ventas para
un instante dado de tiempo, tal como se muestra en la Tabla 2.1l Estos datos fueron tomados
usando la tecnologia Cisco CMX, la que en teoria entrega una frecuencia de 1 punto cada 8
segundos con una precision de 1-3 metros.

MAC Fecha Tiempo X Y
94:b1:0a:14:6:5b 9 18.12 225.13 232.64
94:b1:0a:14:16:5b 9 18.14 211.81 227.86

Tabla 2.1: Ejemplo datos

Con el fin de aplicar filtros a los datos se construye una base de datos auxilia que contiene
las siguientes variables:

e MAC: Direccion MAC del dispositivo movil.

Fecha: Fecha en que fue capturada la observacion.

e ob: Niumero de observaciones asociadas a la direccion MAC en la fecha dada.

tmin: Tiempo en que se registra la primera observacion de una direccion MAC dada
en una fecha dada.

(xmin , ymin): Coordenadas asociadas al tiempo tmin.



e tmax: Tiempo en que se registra la Gltima observacion de una direccion MAC dada en
una fecha dada.

e (xmax , ymax): Coordenadas asociadas al tiempo tmax.
e ttotal: Tiempo total de registro calculado como la diferencia entre tmax y tmin.

e dtotal: Distancia recorrida por el cliente durante su tiempo de registro.

dtotal
ttotal *

e frecuencia: Promedio de observaciones por minuto, se calcula como frecuencia =
ob
ttotal

e distanciaprom: Promedio de distancia entre observaciones consecutivas, se calcula

como distanciaprom = %

e dtprom: Tiempo promedio entre observaciones.

e vel: Velocidad promedio del cliente durante su visita. Se calcula como vel =

e ddistanciaprom: Distancia promedio entre observaciones.

Sobre la base de datos auxiliar se aplican filtros logicos con el objetivo de capturar aquellas
observaciones que corresponden a clientes y descartar las que no lo son. El primer filtro apli-
cado consiste en eliminar todos los caminos que tengan solamente una observaciéon. Con esto
se pasa de 183.339 dispositivos moviles en 2.275.843 registros a 103.288 dispositivos moviles
en 2.195.792 registros.

Con el objetivo de capturar las observaciones que visitan la sala de ventas y no solamen-
te las tiendas que se encuetran afuera de esta. Se aplica un filtro sobre la zona donde es
detectada la primera y la tltima obersvacion de cada dispositivo movil. Especificamente se
conservan solo los caminos cuya primera observacion se encuentra dentro de la zona verde o
naranja y la ultima observacion es registrada bajo la linea naranja, de acuerdo como se mues-
tran en la Figura Luego de aplicar este filtro se conservan 29.341 dispositivos moviles en
654.035 registros.

e ey

Haesuiad

Figura 2.1: Zona de entrada y salida

Luego para diferenciar entre clientes y personal del supermercado tales como reponedores,
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promotores, vendedores, etc. Se filtra por el tiempo total de observacion, conservando solo
las que tengan menos de 3 horas de registro, quedando 27.009 dispositivos moviles en 518.410
registros.

Finalmente se eliminan todos los caminos que estén compuestos solamente de dos obser-
vaciones. Esto debido a que, al haber aplicado el filtro de zona de entrada y salida, si es
que un camino registra solamente dos observaciones, se encontrardn en estas zonas respecti-
vamente y no entregaran informacion sobre el recorrido del cliente. Con esto quedan 23.481
dispositivos moviles en 511.354 registros.

En la Figura se muestra como se degradan los datos al aplicarle filtros. Se observa que el
filtro de zonas de entrada y salida es el que hace perder mas observaciones, tanto en dispo-
sitivos moviles como en registros. Esto es posiblemente a que fuera de la sala de ventas hay
distintas tiendas cuyos clientes también estan siendo capturados por los sensores.

190K 2300K Nombre de medidas
180K 2200K m N dispositivos
170K 2100K Nregistros
160K 2000K
150k 1900K
> 1800K
140K 1700K
130K 1600K
120K 1500K
n 0
S 110K lfO“K 9
= 1300K 2
G 100K 1200K @
g- <0U o
2 90K 1100k £
o z
Z 80K 1000K
70K 900K
800K
60K 700K
50K 600K
40K 500K
30K 400K
20K 300K
200K
10K 100K
Inicial Filtrol Filtro 2 Filtro 3 Filtro 4

Figura 2.2: Degradaciéon datos al aplicar filtros.

Filtro N Dispositivos méviles N Registros

Sin Filtro 183.339 2.275.843
Filtro 1 103.288 2.195.792
Filtro 2 29.341 654.035
Filtro 3 27.009 518.410
Filtro 4 23.481 511.354

Tabla 2.2: Resumen de filtros aplicados
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2.2. Frecuencia de observaciones

Al analizar la frecuencia y el nimero de puntos por camino de los datos obtenidos luego
de aplicar los filtros logicos se tienen los datos mostrados en la Tabla2.3] En la Figura se
muestra la cantidad de puntos por camino con la respectiva frecuencia promedio del camino,
donde puede apreciar que los caminos con mayor frecuencia promedio tienden a estar com-
puestos en su mayoria por menos observaciones y que a medida que aumenta la cantidad de
observaciones por camino disminuye la dispercion en la frecuencia promedio.

Métrica ob frec
max 656 44.3
min 2 0.02

promedio 21.8 0.02

mediana 13 0.64

desviacion 27.5 3.07

Tabla 2.3: Descripcién ob y frec

Ob

wWowowouwo
AN ®m S

Figura 2.3: Relacion observaciones y frecuencia

En la Figura [2.4] se muestra la concentracion de observaciones para distintos rangos de
valores de la frecuencia. Es posible observar que a las obersaciones con una frecuencia entre
0 y 10 tienden a distribuirse mas dentro de la sala, mientras que las mayores a este rango
estdn mas concentradas en la zona de entrada y cajas.
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Figura 2.4: Concentraciéon observaciones para distintas frecuencias

Lo mostrado en las Figuras v sugiere que la frecuencia de medicion no es igual
en todas las zonas de la sala de ventas. Esto debido a que clientes que recorren mas la sala
de ventas tienen mayor probabilidad a pasar por zonas donde la frecuencia de medicion es
menor, y de este modo disminuir la frecuencia promedio del camino registrado. Se concluye
que existe un trade off entre cantidad y calidad de informacion disponible.
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2.3. Procesamiento de datos de POS

Se cuenta con los datos transaccionales del supermercado para el mismo periodo en el que
se tienen los datos de los caminos seguidos pos los clientes (2-15 de Noviembre). En total se
registran 29.015 productos presentes en 115.456 boletas.

Estos productos se asignan a distintas zonas de la sala de ventas, de acuerdo al nivel de
agregacion definido en la Figura 2.5l De este modo se logran clasificar 25.592 productos
quedando 102.059 canastas. En los anexos [B]y [C|se muestra el detalle de los productos perte-
necientes a cada zona definida. La principal dificultad en la clasificacion de productos es que
no se cuenta con informaciéon detallada de los planogramas, por lo que esta debe ser hecha
inspeccionando la sala de ventas lo que hace perder presicion.

Figura 2.5: Division de la sala de ventas en zonas.
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Capitulo 3

Analisis temporal

En este capitulo se analizan 3 variables temporales: tiempo de llegada a la sala de ventas,
visitas registradas por dia y tiempo total de observacion del cliente. Las primeras dos se com-
paran con variables analogas obtenidas a partir de datos transaccionales para asi verificar si
es que los datos moviles son consistentes con los transaccionales.

En la Figura se compara la distribuciéon de la hora de llegada de los clientes a la sala de
ventas, (hora en que se obtiene la primera observacion del dispositivo movil correspondiente)
y la hora de emision de las boletas. Es posible observar que ambas tienen una distribucion
similar, presentando dos puntos de alta congestiéon: uno en torno a las 13:00 y otro entre
19:00 y 21:00 aproximadamente. Estos rangos de alta congestion corresponden a el horario
de almuerzo y el horario de salida de oficinas respectivamente, por lo que es esperable que
aumente el trafico de clientes en estos puntos.

Tipo

2,5%

2,0%

1,5%

1,0%

- il
oo atll

2,5%

Movil

% de total Conteo de Hora

2,0%

POS 1,5%
1,0%
> il
2 _antllll i
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Hora (agrupacién)

% de total Conteo de Hora

Figura 3.1: Distribucion hora de llega y hora emisién boletas
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Movil POS

max 22:00 22:45
min 08:30 08:30

promedio  16:28 16:34

mediana  16:58 16:55
desviacion 3.3 3.6

Tabla 3.1: Comparacion hora de llega y hora emisién boletas

Ademas, es esperable que exista un desfase entre la hora de ingreso a la sala y la hora
de emision de las boletas explicado por el tiempo que demoran los clientes al interior de
la sala de ventas en la construccién de sus canastas. Este desfase se muestra en la Figura
B.2] De esta figura tambien es posible observar la magnitud del procesos de sampleo, donde
aproximadamente se obtiene un camino cada 100 boletas registradas.

Datos
® transaccional
visitas

Conteo de Hora
h
o
o

8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 1

o

19 20 21 22 23

Hora (agrupacion)

Figura 3.2: Desfase hora de llega y hora emisién boletas

En la Figura [3.3] se compara el porcentaje de visitas registradas con el nimero de boletas
emitidas para cada dia de la semana.Tal como se puede ver los datos moviles en general
siguen las misma tendencia que los datos transaccionales.
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Dia / Tipo
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Movil Movil Movil Movil Movil Movil Movil
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Figura 3.3: Visitas por dia

En base a lo mostrado en las Figuras y se puede concluir que si bien los datos
moviles son menores en volumen que los transaccionales en general son consistentes en la
dimension temporal (hora de llegada y visitas por dia).

Finalmente se calcula el tiempo total de visita en la sala de ventas como la diferencia de
hora entre la primera y la ultima observacion. En la Figura se puede ver que gran parte
de las observaciones estd en un rango de duracion de entre 0 y 3 minutos de medicion. Esto
posiblemente se debe a dispositivos moviles que no constituyen visitas a la sala de ventas.

‘||.|||||III|||||-................____

120 130 140 180 190

1700
1600

Conteo de Ttotal

Ttotal (agrupaaon)

Figura 3.4: Tiempo total de observacion

En la tabla[3.2]se describe el tiempo total de observacion al aplicarle un filtro que considere
solo las mediciones con un tiempo de observacion mayor a 3 minutos. Al aplicar este filtro
se eliminan el 16 % de los dispositivos moviles registrados. Esto provoca un aumento en la
mediana y el promedio del tiempo total de observacion.
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min 0.1
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Tabla 3.2: Tiempo total con y sin filtro
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Figura 3.5: Tiempo total de observaciéon con filtro

A partir de este resultado se vislumbra una posible forma de mejorar los filtros usados
en la seccion anterior. La idea seria seleccionar aquellos caminos que sean consistentes con
distribuciones empiricas de variables conocidas, tales como las mostradas en esta seccion.

18



Capitulo 4

Analisis espacial

4.1. Descripcién variables

Variables espaciales

Corresponden a las coordenadas x e y asociadas a cada observacion registrada. En la Figura
[4.T] se muestran todas las observaciones conservadas luego de aplicar los filtros sefialados en
el Capitulo 2. Es posible observar que en las zonas marcadas con azul la presicion de las
observaciones disminuye notablemene con respecto al resto de la sala de ventas.

et
LR}

. . =
o
° o
o %
j =R

o —— e

o600

o ©

Figura 4.1: Observaciones registradas

En la Figura 4.2] se muestra la concentracion de las observaciones, donde destacan 2 zonas
de alta concentracion. La primera es en la parte superior izquierda, que se explica debido a
que es ahi donde se encuentra la panaderfa. Y la segunda en la parte inferior del mapa, se
divide en dos, por un lado estan las cajas y por el otro la entrada a la sala de ventas, zonas
que deben ser visitadas por todos los clientes.
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Figura 4.2: Concentraciéon de observaciones

Variables de desplazamiento

A continuacion se detallan las variables de desplazamiento distancia total y velocidad

promedio.
Métrica dtotal [m] vel [m/min]
max 5062.5 1170.3
min 0.0 0.0
promedio 281.52 23.3
mediana 217.36 114
desviacion 305.1 51.2

Tabla 4.1: Descripcion dtotal y vel

5 70 75 80 8
Vel (agrupacién)

00 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 0 5 10 15 20 25 30 35

00 800 900 1000 1100
Dotal (agrupacién)

(a) dtotal
Figura 4.3: Histogramas dtotal y vel

La distancia total recorrida fue calculada como la suma de las distancias entre observacio-
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nes consecutivas para cada camino registrado.Para la velocidad se dividi6 la distancia total
por el tiempo total de registro. Debido a los puntos ciegos y a la irregularidad de las medi-
ciones en las distitnas zonas de la sala de ventas, es que la distancia total esta posiblemente
subestimada y por lo tanto la velocidad promedio también.

Una potencial solucion a este sesgo es la correccion de trayectorias a través de algortimos
de Map-Matching. Para el uso de estos algoritmos se modela el espacio de medicion (sala de
ventas en este caso) como un grafo. Una vez hecho esto su funcion es dada una trayectoria
medida por los sensores encontrar el camino en el grafo que mas se asemeje al camino real
seguido por el dispisitivo medido [13].

4.2. Analisis de la muestra

En esta seccidon se busca analizar si la muestra que se tiene es independiente e identicamente
distribuida (iid) para entender si es que existe algin tipo de sesgo en las mediciones. Para
esto se construye la variable dt que representa el tiempo de una transicion (dos observaciones
consecutivas). Con esta variable se realizan test de medias dividiendo la muestra de acuerdo
a distintos criterios:

e Dia: se divide la muestra en las observaciones que ocurren en dia de semana y aquellas
que ocurren en fin de semana.

e Distancia total: se divide la muestra en dos, de acuerdo a si la distancia total del
camino al que pertenece la transicion es mayor o menor a la mediana.

e Tiempo total: se divide la muestra en dos, de acuerdo a si el tiempo total del camino
al que pertenece la transicion es mayor o menor a la mediana.

e Observaciones: se divide la muestra en dos, de acuerdo a si el numero de observaciones
del camino al que pertenece la transicion es mayor o menor a la mediana.

e Hora peak: Se divide la muestra en dos, de acuerdo a si la transicion ocurrié en el
rango 12:00-14:00 o 18:00-21:00.

En la Figura {4.4] se compara la distribuciéon de las distintas particiones hechas al a muestra.
Se puede concluir que las particiones que presentan mayores diferencias son las de distancia
total y nimero de observaciones.
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Figura 4.4: Comparacion submuestras
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En la Tabla se muestran los resultados obtenidos al realizar test de medias a las
distintas particiones. Para el criterio de dia el grupo 1 contiene las transiciones que son
en dia de semana mientras que el grupo 2 aquellas que ocurren en fines de semana. Para
los criterios de distancia total, tiempo total y numero de observaciones el grupo 1 contiene
aquellas transiciones que se encuentran bajo la mediana y el grupo 2 las que se encuentran
por sobre la mediana. Finalmente para el criterio de hora peak el grupo 2 contiene a las
transiciones que ocurren entre 12:00-14:00 o 18:00-21:00 y el grupo 1 las que estan fuera de
estos rangos.

Criterio Promedio grupo 1 Promedio grupo 2 p-valor
Semana vs Fin de Semana 1.24 1.30 0.01
Distancia total 2.82 1.05 0.00
Tiempo total 0.98 1.37 0.00
Numero observaciones 3.20 1.01 0.00
Hora peak vs Hora valle 1.28 1.25 0.17

Tabla 4.2: Resultados test de medias.

De los resultados anteriores se concluye que existen diferencias significativas en todos los
criterios excepto en el de hora peak. Los que presentan las mayores diferencias son por nu-
mero de observaciones y distancial total respectivamente.

Para el criterio de ntimero de observaciones, una posible explicacion es que la frecuencia
de medicién en estos casos es menor y por lo tanto las transiciones tienden a estar mas es-
paciadas. En el caso del criterio de distancia total es similiar, ya que caminos con menor
frecuencia va a tender a sub estimar la distancia total recorrida por el dispositivo y con esto
el tiempo entre observaciones sera mayor.

Finalmente para el criterio de tiempo total, donde se tiene que los caminos con mayor tiempo
total asociado tienen mayor tiempo entre observaciones, probablemente se deba a que si un
cliente gasta mas tiempo en la sala de ventas es més probable que transite por zonas donde
los sensores no capturan su dispositivo movil y con esto se generan "saltos"los que aumentan
el tiempo entre observaciones consecutivas.

Las mayores diferencias presentadas son bajo los criterios de ntmeros de observaciones y
distancia total recorrida, ambas posiblemente afectadas por una baja frecuencia de medicion.
Una posible forma de solucionar este problema seria a través de la imputacion de puntos en
los caminos que presenten saltos i.e baja frecuencia promedio de medicion, de este modo la
distancia no quedaria subestimada y se aumentaria el nimero de puntos por camino.
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4.3. Analisis de velocidad

Para estudiar el impacto que tiene la disposicion fisica de la tienda analizara cémo varia
la velocidad con que se mueven los clientes en distintas zonas de la sala de ventas, esta se
separa en corredores y pasillos, tal como se ejemplifica en la Figura Una vez hecho esto
se definen 5 tipos de transiciones de acuerdo a la ubicacién de puntos consecutivos en un
mismo camino:

e Pasillo-Pasillo (PP): Transiciones que ocurren en un mismo pasillo.
e Corredor-Corredor (CC): Transiciones que ocurren en un mismo corredor.

e Pasillo-Corredor (PC): Transiciones donde una observacion esta en un pasillo (co-
rredor) y la siguiente en un corredor (pasillo).

e Pasillo distinto (P2): Transiciones donde observaciones consecutivas estan en distin-
tos pasillos.

e Corredor distinto (C2): Transiciones donde observaciones consecutivas estan en co-
rredores distintos.

.

Corredor

Figura 4.5: Ejemplo division sala de ventas

De la Tabla se puede observar que en promedio la velocidad en pasillos es menor que
en corredores. Esto tiene sentido ya que es en los pasillos donde se ubican la mayor cantidad
de productos, mientras que los corredores son usados para traslados entre pasillos y es menor
la exposicion a productos.

PP CC PC P2 C2

max 773.2 1161.1 1361.4 2216.3 969.1

min 0.0 0.0 0.1 0.03 0.2
promedio  29.2  33.71 44.2 50.4  46.08
mediana  13.7  15.61 21.5 23.9 23.3
desviacion 43.6  53.45 69.6 80.7 819

Tabla 4.3: Descripcion velocidades por tipo de transicion
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Figura 4.6: Velocidades segin tipo de transicion

Velocidad

Una variable relevante en la estimacion de la velocidad es la frecuencia de mediciéon. Tal
como se muestra en la Figura 4.7] existe una correlacién positiva entre estas dos variables.
Esto se debe principalmente a que si por ejemplo se tienen dos caminos con mismo inicio y
final en un mismo rango de tiempo como en la Figura[4.8] El segundo camino que tiene mayor
frecuencia y por lo tanto mas observaciones en el mismo rango de tiempo se le atribuird una
mayor distancia recorrida en el mismo rango de tiempo y por la tanto una mayor velocidad.
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Figura 4.7: Relacion velocidad frecuencia
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Figura 4.8: Efecto de la frecuencia en la velocidad

Nuevamente una forma en que se podria corregir este sesgo en que los caminos con mayor
frecuencia presentan mayor velocidad es imputando observaciones a los caminos de modo
que estos queden con una frecuencia promedio regular. Para esto es importante que las
observaciones imputadas respeten las restricciones espaciales de la sala de ventas y sean
coherentes con las trayectorias observadas.

4.4. Testeo de hipotesis de comportamiento

Una vez definidas los tipos de transicion se busca testear distintas hipotesis de compor-
tamiento sobre la velocidad en que los clientes se mueven al interior de la sala de ventas. Se
definen las siguientes hipotésis.

H1: Transiciones de mayor distancia son realizadas a mayor velocidad.

Esta hipotesis busca capturar el hecho de que si un cliente sabe que tiene que recorrecor
una distancia mayor para encontrar un determinado producto lo hard mas rapido que si di-
cho producto se encuentra maés cerca.

H2: Clientes que recorren mas distancia lo hacen a una mayor velocidad.

Con esta hipotesis se busca validar que los clientes con mayor recorrido de la sala de ventas
tienen una velocidad mayor. Esto debido a que un mayor recorrido estd asociado a una ca-
nasta mas grande, por lo tanto es esperable que clientes con mayores compras pierdan menos
tiempo comparando productos.

H3: Clientes que visitan el supermercado el fin de semana son més lentos que los que visitan
en dia de semana. En particular se espera que clientes que vistan la sala de ventas los fines
de semana tengan una menor velocidad debido a que cuentan con mayor tiempo disponible

para realizar sus compras.

Se busca verificar si es que existe una diferencia en el comportamiento de los clientes de
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los fines de semana con los de semana en cuanto a la velocidad que recorren la sala de ventas.
H4: En horarios de mayor congestion los clientes se mueven mas lento.

Se busca verificar si es que la congestion tiene un efecto en la velocidad en que se mue-
ven los clientes. Para poder cuantificar la congestion se construye una variable que para cada
camino registrado entrega la cantidad de clientes que han entrado a la sala en un rango de
una hora desde que se registra la primera observacién del camino.

H5: Clientes se mueven mas lento en pasillos que en corredores.

Esta hipotesis busca verificar que los clientes en los pasillos se encuentran evaluando los
distintos productos, con lo que su velocidad disminuye, mientras que los corredores son usa-
dos como conexion entre pasillos y por lo tanto su velocidad aumenta en estos.

H6: Clientes que estan més tiempo en la sala de ventas son mas lentos.

Se busca verificar si es que la velocidad de los clientes esta correlacionada con el tiempo
que estos permanecen dentro de la sala de ventas. En este caso existen dos posibilidades, la
primera es que los clientes que permanecen mas tiempo es debido a mayores recorridos (po-
siblemente canastas con mas productos) y por lo tanto no necesariamente presentan menor
velocidad. La segunda es que los clientes que permanecen més tiempo no tienen necesaria-
mente recorridos més largos asociados y por lo tanto su tiempo de permanencia se debe a
una menor velocidad.

H7: Mientras mayor es el tiempo restante para abandoar la sala de ventas menor es la
velocidad.

Se busca capturar la idea de que los clientes cuentan con un tiempo estimado a gastar
dentro de la sala de ventas, y a medida que este tiempo se va agotando comienzan a au-
mentar su velocidad para cumplir con el tiempo presupuestado. Esto se puede ver como una
version de la teoria de goal-gradient que postula que a medida que los clientes se acercan
a una determinada meta, estos tienden a aumentar su esfuerzo en llegar a esta [6], lo que
en este contexto se traduce en un aumento de la velocidad. Ademas esta hipotesis se separa
en fin de semana y dia de semana, para constatar si este efecto difiere entre estos tipos de dias.

Para testear estas hipotesis se definen dos modelos lineales cuya tnica diferencia es que
el primero no considera efectos fijos a nivel indicivual y el segundo si.

4.1
Ve = Bo + Bifrec. + Bodtotal,. + Psttotal, + B4 F DS; + Bsd; + Betipo; (4.1)

+ B7Timetoleave FFDS; + BsTimetoleaveSEM AN A; + PBycongestion,

4.2
Vie = Be + P1frec. + Badtotal,. + Bsttotal. + By F DS; + Bsd; + Bgtipo; (4.2)

+ BrTimetoleave FFDS; + BsTimetoleaveSEM AN A; 4+ PBycongestion,.
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Donde:

e v;.: velocidad de la transicion ¢ perteneciente al camino c.

e frec.: frecuencia promedio del camino c.

e dtotal.: distancia total registrada por el camino c.

e ttotal.: tiempo total registrado por el camino c.

e ['DS;: indica si es que la transicion fue realizada en fin de semana.
e d;: distancia de la transicion i.

e tipo;: tipo de transicion (PP, CC, PC, P2 o C2). En los modeloes de regresion se omiten
las que son del tipo CC, para no tener problemas de multicolinealidad.

e Timetoleave;: diferencia entre la hora de la ultima observacién del camino al que perte-
nece la transicion ¢ y la hora a la que ocurre 2. En los modelos se utiliza Tvmetoleave F'D.S;
y Timetoleave SEM AN A; cuando la transicion ocurre en fin de semana o fin de sema-
na respectivamente. El objetivo de esto es poder diferenciar este patron para distintos
tipos de dias.

e congestion.: numero de clientes registrados en un intervalo de una hora desde que
ocurre la primera observacion de c.

Debido a los potenciales sesgos detectados anteriormente, los modelos se estimaran sobre 4
conjuntos de datos para de este modo poder analizar la consistencia de los resultados.

e Conjunto 1: Toda la muestra.

e Conjunto 2: Se consideran solo las transiciones pertenecientes a caminos que estan en
la mitad superior de la variable distancia total.

e Conjunto 3: Se consideran solo las transiciones pertenecientes a caminos que estan en
la mitad superior de la variable niimero de observaciones.

e Conjunto 4: Se consideran solo las transiciones pertenecientes a caminos cuyo mayor
tiempo entre observaciones es menor dt + 20;.

En las Tablas y se resumen los resultados obtenidos al estimar los modelos y
respectivamente. A continuacion se analizan los resultados obtenidos para las distintas
hipotesis de comportamiento planteadas.

H1: Transiciones de mayor distancia son realizadas a mayor velocidad.

Esta hipotesis se vilida para todas las regresiones realizadas excepto para la que usa el
conjunto 4 de datos en el modelo de efecto fijo a nivel individual. En este caso si bien el
coeficiente tiene el signo esperado, no logra ser estadisticamente significativo.

H2: Clientes que recorren mas distancia lo hacen a una mayor velocidad.

En este caso la hipotesis se valida para ambos modelos en todos los conjuntos de datos
usados para la estimacion.

H3: Clientes que visitan el supermercado el fin de semana son mas lentos que los que lo
visitan en dia de semana .
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Para esta hipotesis los resultados difieren considerablemente entre el modelo con y sin efecto
fijo. En el modelo sin efecto fijo solo resulta ser significativa la variable para el conjunto 4
de datos, aunque en todos los otros conjuntos se obtiene el signo deseado. Mientras que al
incluir efectos fijos por individuo la variable no resulta ser significativa en ningin caso y su
signo varia segun el conjunto de datos usados en la estimacion. Es posible que esto se deba
a que la decision de que dia visitar el supermercado esta siendo capturada por el efecto fijo
con lo que la variable resulta no significativa.

H4: En horarios de mayor congestion los clientes se mueven més lento.

No se logra verificar esta hipotesis para ninguno de los modelos estimados, siendo no sig-
nificativa en todas las estimaciones realizadas.

H5: Clientes se mueven mas lento en pasillos que en corredores.

Se logra verificar la hipotesis para todos los modelos planteados, siendo esta significativa
al 0.1 % en todos los modelos.

H6: Clientes que estan més tiempo en la sala de ventas se mueven més lento.

En esta hipotesis se tienen resultados contradictorios. En ambos modelos para los tres prime-
ros conjuntos de datos se verifica lo contrario a lo planteado en la hipdtesis y en el conjunto
4 de datos se verifica la hipotesis. Esto pueda deberse a existencia de heterogeneidad entre
los clientes con respecto a esta variable, donde algunos que gastan més tiempo es debido a
una mayor canasta y otros a menor velocidad.

H7: Mientras mayor el tiempo restante para abandonar la sala de ventas menor es la veloci-
dad.

En el caso del modelo sin efecto fijo la hipotesis se valida para los primeros tres conjuntos de
datos, sin mostrar diferencias significativas en el caso de fin de semana y dia de semana. Para
el modelo de efecto fijo se tiene que la hipotesis se valida en el caso de fin de semana para
los tres primeros conjuntos de datos mientras que en el caso de semana solo para el primero.
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Variable Conjunto 1  Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4

Intercepto -0.11 -0.09 -0.08 -0.18
frec 0.33 0.41 0.4 0.31
dtotal 0.06 0.03 0.033 0.09
FDS -0.002 -0.001 -0.004 -0.01
(-)

d 0.09 0.13 0.15 0.12
Timetoleave FDS -0.02 -0.019 -0.019 0.001
Timetoleave  SEMANA -0.02 -0.02 -0.019 0.008
congestion 0.002 0.002 0.003 -0.002
ttotal 0.01 0.016 0.015 -0.11
PC 0.11 0.11 0.1 0.11
C2 0.11 0.1 0.1 0.11
P2 0.18 0.18 0.17 0.18
PP -0.05 -0.05 -0.04 -0.05
R? 0.068 0.077 0.081 0.095
N 173.821 153.159 154.713 115.844

Tabla 4.4: Estiamcion modelo
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Varible Conjunto 1  Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4

frec 0.32 0.41 0.4 0.34
dtotal 0.06 0.04 0.04 0.08
FDS -0.005 0.008 0.012 -0.028
d 0.01 0.13 0.15 0.13
Timetoleave F DS -0.02 -0.019 -0.019 -0.002
(**) (*) (*)
Timetoleave SEMANA -0.02 -0.011 -0.01 0.03
(*)
congestion -0.003 -0.005 -0.004 0.009
ttotal 0.003 0.015 0.013 -0.13
(*) (-) (%)
PC 0.1 0.09 0.09 0.08
C2 0.1 0.1 0.08 0.065
P2 0.17 0.16 0.15 0.16
PP -0.06 -0.06 -0.06 -0.09
R? 0.068 0.077 0.08 0.094
N 173.821 153.159 154.713 115.844

Tabla 4.5: Estimacién modelo

4.5. Correccion de trayectorias

Los caminos capturados en general presentan transiciones que no son consistentes con
patrones de movimiento de clientes, por ejemplo, existen “saltos” entre pasillos y corredores.
Para tener una aproximacion mas realista del movimiento de los clientes es que se corrigen
algunos tipos de transiciones bajo un criterio de camino minimo factible, en donde a las
transiciones que son entre pasillos y corredores no adyacentes se les atribuye la distancia del
camino minimo que une las observaciones pero respetando las restricciones espaciales de la
sala de ventas tal como es muestra en la Figura [4.9
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(a) Pasillos no adyacentes. (b) Corredores no adyacentes.

Figura 4.9: Tipos de transiciones corregidas

En total se corrigen 12.143 correcciones correspondientes al 7.03% de la base de datos
usada en las estimaciones anteriores. En promedio las velocidades de las transiciones corregi-
das aumentan en un 12.4 % reportando como maximo 41.4 % de aumento. Sobre estos datos
se estiman los mismos modelos planteados en la seccién anterior. En las Tablas y se
muestra el detalle de los resultados obtenidos.

En general no se detectan grandes diferencias en los resultados salvo en dos casos. El primero
es en el modelo con efecto fijo a nivel individual donde la variable Timetoleave SEM AN A
pasa de ser significativa solamente bajo el conjunto 1 a serlo en los cuatro conjuntos de da-
tos.Obteniendo el signo de esperado en todas las estimaciones, excepto en la que se realiza
sobre el conjunto 4.

El segundo cambio detectado es también en el modelo de efecto fijo a nivel individual en

la variable ttotal donde al agregar la correccion de velocidad esta variable pasa a ser signifi-
cativa bajo los 4 conjuntos de datos. El segundo caso en que varian
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Variable Todos  Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3

Intercepto -0.11 -0.1 -0.09 -0.17
frec 0.34 0.38 0.38 0.33
dtotal 0.047 0.033 0.032 0.07
FDS -0.001  -0.001 -0.003 -0.008
d 0.09 0.13 0.14 0.12
Timetoleave F DS -0.018  -0.018 -0.018 0.0024
Timetoleave SEMANA -0.02 -0.019 -0.018 0.009
congestion 0.001 0.002 0.002 -0.024
ttotal 0.01 0.017 0.016 -0.1
PC 0.11 0.1 0.1 0.11
C2 0.11 0.1 0.1 0.11
P2 0.18 0.17 0.17 0.18
PP -0.044  -0.044 -0.041 -0.05
R? 0.068 0.076 0.078 0.096
N 173.821 153.159 154.713 115.844

Tabla 4.6: Estimacion modelo con correccién de velocidad.
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Variable Conjunto 1  Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4

frec 0.33 0.39 0.38 0.33
dtotal 0.06 0.036 0.038 0.07
FDS -0.001 0.012 0.01 -0.03
d 0.09 0.13 0.15 0.13
Timetoleave F DS -0.02 -0.016 -0.017 0.0019
Timetoleave  SEMANA -0.016 -0.01 -0.009 0.035
(*) (***) (***) (*)
congestion -0.006 -0.01 -0.01 0.1
ttotal 0.008 0.015 0.01 -0.13
)
PC 0.09 0.09 0.09 0.08
C2 0.86 0.09 0.07 0.06
(*) (*)
P2 0.16 0.16 0.15 0.16
PP -0.06 -0.05 -0.05 -0.08
R? 0.068 0.076 0.078 0.095
N 173.821 153.159 154.713 115.844

Tabla 4.7: Estimacién modelo con correccion de velocidad.
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Capitulo 5

Brechas entre visitas y compras

En este capitulo se muestra un ejemplo de una posible aplicacion de esta nueva fuente
de informacion. El principal objetivo es identificar brechas entre ventas y visitas en distintas
zonas de la sala de ventas. Esto es potencialmente ntil para tomar decisiones de localizacién
de productos.

Para seleccionar los caminos que se utilizaran en el analisis se observan la Figura [2.4 buscando
obtener los caminos que tengan mayor recorrido por la sala. Es por esto que se descartan todo
los caminos que tengan menos de 25 puntos, ya que de este modo se consigue una frecuencia
promedio con un rango que va desde 0.14 a 11.22 (Tabla ,obteniendo asi clientes que
presentan un mayor recorrido a través de la sala de ventas. Al aplicar este filtro se conservan
6.079 dispositivos moviles en 334.205 registros.

Meétrica ob frec
max 656 11.22
min 25 0.14

promedio 51.64 1.35

mediana 40 1.05

desviacion 37.65 1.11

Tabla 5.1: Descripcién ob y frec

5.1. Comparacion datos transaccionales y de posicion

Se cuenta con la informacién transaccional del supermercado para las mismas fechas en
que se han tomado las mediciones de posicion de clientes (2 - 15 de Noviembre 2016). En este
periodo se registran 115.456 boletas, las que contienen 29.015 productos distintos. A estos
productos se les asignan zonas de acuerdo al nivel de agregacion de la Figura 2.5 En total
se lograron asignar 25.592 productos con lo que se conservan 102.059 canastas.
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En la Tabla se compara el porcentaje de visitas y compras para cada zona. Se consi-
dera como visita a una zona cuando una observacion se encuentra dentro de los limites de la
zona definida.

Los ntimeros que se encuentran en rojo son las zonas que presentan mayor porcentaje de
compras que visitas, esto probablemente se debe a errores en la asignacion de los productos
las zonas, a problemas de los sensores en la deteccidon de dispositivos moviles en ciertas zonas
o a exclusion de trayectorias relevantes en los filtros usados. Estas diferencias entre visitas y
compras entregan una primera aproximacion de la conversion que tienen las zonas definidas.

Zona | Transaccional | Visitas | Diferencia
1 29.45% 7.57% -21.88%
2 14.86 % 36.23 % 21.36 %
3 25.22 % 62.11% 36.89 %
4 0.08 % 32.10% 32.02%
5 10.62% 39.83 % 29.22 %
6 25.41 % 60.28 % 34.88%
7 3.07% 31.10% 28.03 %
8 11.11% 28.46 % 17.35%
9 13.49% 31.79% 18.30%
10 7.30 % 31.75% 24.46 %
11 9.88 % 26.62 % 16.74 %
12 10.61 % 23.81% 13.20%
13 9.99% 26.24 % 16.25%
14 39.78 % 14.58 % -25.21%
15 14.86 % 22.77 % 7.91%
16 23.28% 48.24 % 24.96 %
17 7.64 % 40.05 % 32.41%
18 5.36 % 61.06 % 55.70%
19 1.13% 32.72% 31.60%
20 8.88% 73.56 % 64.68 %
21 5.89 % 6.91 % 1.02%
22 1.57% 9.51% 7.94 %
23 1.22% 18.28% 17.06 %
24 2.38% 16.55 % 14.17%
25 45.16 % 26.59 % -18.57%

Tabla 5.2: Comparaciéon compras y visitas

5.2. Reglas de asociaciéon de visitas

Se levantaron reglas de asociacion de visitas a zonas de acuerdo a la taxonomia:

{Visitazona i} — {Visitazona j}

36



En total se generaron 452 reglas. En la tabla se muestran las reglas con mayor soporte y
confianza. En general son reglas entre las zonas mas visitadas de la sala de ventas.

Regla Soporte | Confianza | Lift
jyc—vestuario 0.47 0.77 1.05
dulces—fyv 0.44 0.73 1.17
jyc—fyv 0.42 0.69 1.11
dulces—jyc 0.40 0.66 1.08
farmacia—dulces 0.34 0.71 1.18

Tabla 5.3: Reglas con mayor soporte

En la tabla[5.4)se muestran las reglas con mayor Lift. Estas son entre zonas adyacentes que
en general tienen bajo porcentaje de visitas. La interpretacion de este resultado, es que las
zonas presentes en estas reglas tienen una muy alta correlacién en cuanto a visitas conjuntas.

Regla Soporte | Confianza | Lift
mascotas—ferreteria 0.03 0.48 5.06
ferreteria—mascotas 0.03 0.35 5.06
mascotas—automovil 0.04 0.61 3.33
ferreteria—automovil 0.05 0.57 3.13
automovil—ferreteria 0.05 0.30 3.13

Tabla 5.4: Reglas con mayor Lift

En la Tabla [5.5 se muestran las reglas que tienen Lift menor que 1. Esto en el contexto
de analisis de canasta se interpreta como productos sustitutos o que no tienden a comprarse
juntos (ejm : mantequilla y margarina). Para este caso se puede ver que estas reglas corres-
ponden a zonas que son no adyacentes y en general mezclan tipos de productos que no son
complementarios.

Regla Soporte | Confianza | Lift
ferreteria—deportes 0.03 0.29 0.88
ferreteria—ongelados 0.03 0.34 0.93
liquidos—vestuario 0.10 0.69 0.93
electro—cereales 0.04 0.27 0.94
mascotas—vestuario 0.05 0.70 0.95

Tabla 5.5: Reglas con Lift<1

5.3. Reglas de asociaciéon de transaccionales

En la tabla [5.6] se muestran las reglas transaccionales con mayor soporte. Analogamente
al caso anterior, donde las reglas con mayor sopore correspondian a las zonas de mas visitas,
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en este caso son reglas entre las zonas que mas trasacciones registran.

Regla Soporte | Confianza | Lift
panaderia—liquidos 0.20 0.45 1.14
lacteos—panaderia 0.18 0.60 1.32
lacteos—liquidos 0.16 0.53 1.33
panaderia—fyv 0.15 0.34 1.34
dulces—panaderia 0.14 0.54 1.19

Tabla 5.6: Reglas transaccionales con mayor Soporte

En la tabla [5.7] se muestran las reglas con mayor Lift. En este caso son todas entre zo-
nas que se encuentran relativamente cerca y contienen productos similares, todos son del
tipo abarrotes. Este resultado tiene sentido debido a la complementariedad de los productos
presentes en estas zonas.

Regla Soporte | Confianza | Lift
alinos—tallarines 0.05 0.49 5.01
tallarines—alinos 0.05 0.53 5.01

tallarines—abarrotes 0.03 0.35 4.85
abarrotes—alinos 0.04 0.50 4.74
conservas—tallarines 0.01 0.42 4.26

Tabla 5.7: Reglas transaccionales con mayor Lift

Finalmente en la tabla [5.8| se muestran las reglas con Lift<1. En este caso corresponde a
tipos de productos no complementarios.

Regla Soporte | Confianza | Lift
vestuario—panaderia 0.03 0.32 0.72
vestuario—liquidos 0.03 0.30 0.77
jyc—lacteos 0.01 0.26 0.87
vestuario—lacteos 0.02 0.26 0.89
libreria—panaderia 0.03 0.41 0.90

Tabla 5.8: Reglas transaccionales con Lift<1

Al comparar ambos tipos de reglas de acuerdo con los criterios anteriores. Se puede ob-
servar que para el caso de las reglas con mayor soporte se tienen como elemento comun que
ambos casos son reglas que corresponden a las zonas mas visitadas y mas compradas de
acuerdo con el tipo de datos usados (datos moviles o transaccionales). Al comparar las reglas
con mayor Lift se tiene que en ambos casos zonas adyacentes y de productos complementa-
rios. Finalmente, en el caso de las reglas con menor Lift, se tiene lo contrario a lo anterior,
productos no complementarios y de zonas no adyacentes. Cabe destacar que si bien es posi-
ble hacer este paralelo entre ambos tipos de reglas, en general no coinciden el antecedente y
consecuente resultante entre ambos tipos de datos.
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5.4. Comparacion reglas

Se escogen aquellas reglas que presenten igual antecedente y consecuente tanto en las
transaccionales como de visitas, con esto quedan 139 reglas seleccionadas, las que se analizan
a continuacion de acuerdo a las brechas generadas en los indicadores de soporte y confianza.

En la Figura se compara el soporte de las reglas transaccionales con las reglas de
visitas. Los puntos que estan sobre la diagonal corresponden a pares de zonas entre las que
ocurren mas transacciones conjuntas que visitas conjuntas. Esta inconsistencia puede deberse
a lo mismo que las detectadas en las brechas de las zonas (Tabla [5.2)). Puede ser por errores
en la asignacion de productos a zonas y/o problemas de medicion de visitas en ciertas zonas.
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Figura 5.1: Comparaciéon soporte reglas transaccionales y de visitas

Regla Soporte visitas | Soporte transacciones | Brecha
jyc—dulces 0.4 0.02 0.38
fyv—dulces 0.44 0.09 0.35

vestuario—farmacia 0.36 0.02 0.34
farmacia—dulces 0.34 0.08 0.26

Tabla 5.9: Mayores brechas de soporte

El identificar estas brechas puede ayudar a mejorar la oferta del supermercado y a po-
tenciar oportunidades de venta cruzada dependiendo del tipo de productos de la zona. Por
ejemplo, la regla con la mayor brecha de las presentadas en la Tabla [5.9] es entre “juguetes
y cumpleanos” y “dulces”. Segiin esta regla ambas zonas se visitan mucho en conjunto, pero
no se compra mucho en conjunto, siendo que tienen algtin tipo de relacion en los productos
que venden, relacionados con el mundo infantil. Por otro lado, hay reglas que no resultan tan
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utiles debido a la diferencia del tipo de productos, por ejemplo, la que relaciona “vestuario” y
“farmacia”. Otro punto interesante en este cruce de reglas es que se aprecia que las zonas que
méas aparecen son “farmacia” y “dulces”, esto puede deberse a que estas zonas estan siendo
usadas como pasillo, sin que los clientes tengan intencion de compra al interior de estas. Nue-
vamente esto presenta una oportunidad para localizar productos atractivos en estas zonas de
modo de aprovechar el transito de clientes.

Analogamente a lo anterior en la Figura se compara la confianza de las reglas. Los
puntos que se encuentran bajo la diagonal indican que la probabilidad de visitar la zona con-
secuente dado que se visité la antecedente es mayor que comprar en la consecuente dado que
se comprd en la antecedete. Este punto presenta una potencial oportunidad para localizar
productos complementarios al interior de la sala de ventas. En la tabla [5.10| se muestran las
zonas con mayores brechas en Confianza.
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Figura 5.2: Comparacién confianza reglas transaccionales y de visitas

Regla Confianza visitas | Confianza transacciones | Brecha
panaderia—dulces 0.8 0.30 0.50
mascotas—farmacia 0.84 0.40 0.44
libreria—fyv 0.7 0.28 0.42
dulces-—fyv 0.72 0.34 0.39

Tabla 5.10: Mayores brechas de confianza
El identificar estas brechas tiene el potencial beneficio de mejorar la localizacion de
productos al interior de la sala de ventas, ya que al conocer la probabilidad de visitar la
zona consecuente se pueden localizar productos o promociones en esta que sean mas
atractivos dado la zona antecedente que se visito.

En la presente seccion se ha mostrado que existen brechas entre las visitas a las categorias y
las compras que se realizan en estas. Si bien puede que estas estén sobre estimadas debido a la
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muestra de datos usadas, entrega una posible aplicacion de esta nueva fuente de informacion,
donde se permite generar indicadores de conversion a nivel de categorias que relacionen visitas
con compras.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

En el presente trabajo se han estudiado los datos de las trayectorias seguidas por los clien-
tes al interior de un supermercado a través de tres aristas: temporal, espacial y relacional.
Ademaés de mostrar posibles filtros para capturar las observaciones que corresponden a clien-
tes del supermercado.

Del pre-procesamiento de datos es posible concluir que es necesario disenar filtros que permi-
tan separar las observaciones de clientes de los que no lo son, debido a que los sensores no son
capaces de realizar esa diferenciacion. La principal dificultad detectada en los filtros es que
debe haber un balance entre la exigencia y el volumen de datos esperado, ya que se constato
que la degradacion de los datos es muy fuerte a medida que se les exige mayor calidad a los
datos. En particular se tiene que a medida que se exigen mayor cantidad de observaciones
por caminos la frecuencia de medicion cae fuertemente.

En el anélisis temporal se logra constatar que los patrones detectados por los sensores mo-
viles son consistentes con los datos transaccionales. La tinica diferencia que presentan es el
volumen de datos, siendo los datos moéviles de mucho menor volumen. Nuevamente esto se
debe a los filtros aplicados, ya que estos hacen que se pierda gran cantidad de datos. De
esta seccion surge la posibilidad de un nuevo criterio para aplicar filtros, donde se seleccione
caminos de modo que la distribucion de sus variables temporales tiempo de llegada y visitas
por dia coincida con la distribucion de las variables analogas obtenidas a partir de datos tran-
saccionales. Esto podria en combinacion con los filtros anteriores podria ayudar a obtener
mejores caminos, pero no hay claridad el efecto que tendria en el volumen de datos resultante.

Luego en el andlisis espacial se constata que la muestra presenta diferencias significativas
en el tiempo entre observaciones al dividir la muestra de acuerdo con distintas variables tales
como: tiempo total registrado, numero de observaciones por camino, distancia total recorrida
y dia de la semana. Si bien las diferencias son significativas, en algunos casos como cuando se
compara las mediciones de fin de semana con las de dia de semana, estas son pequenas y no
representan mayores problemas. Pero en el caso de las otras variables se detectan diferencias
més grandes que pueden traer problemas al momento de hacer inferencia estadistica a partir
de los datos. Cabe destacar que la tnica particiéon que no presenta diferencias significativas

42



es la que divide las observaciones que fueron realizadas en horario peak y las que no. Con
esto se muestra que no existe interferencia entre dispositivos al momento de las mediciones.

La deteccion de problemas en la captura de datos permite platear distintas soluciones. Una
es aplicar mas filtros a los datos de modo que la muestra sea uniforme. El principal problema
de esto es que al ser mas exigente con los filtros el volumen de datos disminuira atin mas. Por
esto en la medida que no se cuente con un mayor volumen de datos inicial, esta opciéon no
parece ser la mas viable. La segunda opcién es agregar un paso mas en el pre procesamiento
de datos, donde a través de algoritmos de map matching se puedan regularizar las observa-
ciones imputando puntos a las distintas trayectorias observadas. De este modo se lograria
una frecuencia de medicion uniforme.

Al testear hipotesis de comportamiento se pudo constatar que hay diferencias significati-
vas en la velocidad que los clientes recorren la sala de ventas de acuerdo a distintas variables,
tales como tiempo total de observaciéon, distancia total, tiempo restante para salir, etc. Po-
tencialmente se pueden extender los analisis anteriores diferenciado no solo entre pasillos y
corredores, sino que clasificando los pasillos de acuerdo con la velocidad que son transitados
como medida de la atenciéon que prestan los clientes en estos y el nivel de involucramiento
que tienen al comprar en las categorias presentes en estos.

Finalmente, al analizar como se relacionan las compras con las visitas a las categorias se
constata que si existen brechas en estas. Si bien las brechas pueden estar siendo sobre esti-
madas debido a la exigencia de los filtros usados, plantean una posible linea de trabajo que
genere indicadores de conversiéon que relacionen visitas y compras. Esto actualmente no es
posible realizarlo, ya que los supermercados solo cuentan con informacion de los productos
vendidos mas no de las zonas visitadas que no derivaron en compras.

A modo de conclusion general se constata que los datos usados son potencialmente ftiles
para enriquecer los anéalisis que actualmente se hacen sobre el comportamiento de los clientes
al interior de la sala de venta, permitiendo entender como el ambiente en que se desarrolla
el proceso de compra influye en las decisiones del consumidor. Con esto es posible generar
nuevos indicadores de conversion y de comportamiento al interior de la sala de ventas, como
es la velocidad de desplazamiento.

Es asi como dentro de los posibles trabajos futuros que se pueden generar a partir de es-
te surgen dos tematicas que estan ligadas entre si. Por un lado, la mejora de las trayectorias
capturadas por los sensores y por el otro el establecimiento de relaciones entre trayectorias
y canastas compradas por los clientes.

En la medida que se obtengan trayectorias mas regulares es posible mejorar los anélisis
hechos anteriormente, ya que los caminos presentaran menos saltos y serd posible saber la
posicion del cliente en més partes de su visita a la tienda. Una vez que se cuente con trayec-
torias mas regulares una linea de trabajo interesante seria poder predecir canastas a partir de
las trayectorias. Esto debido a que si se establece una relacién entre trayectorias y canastas
es posible explorar el desarrollo de promociones personalizadas, mejorando asi la experiencia
de compra ofrecida por el supermercado a los clientes.
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Apéndice A

Mapa de la sala de ventas
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Apéndice B

Productos por zonas definidas 1

Zona Productos

CO 1 O O i~ W N+
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Lacteos

Congelados

Fruta y Verdura (fyv)

Light: Galletas integrales y productos dieteticos.
Condimentos y encurtidos.

Dulces: Galletas, chocolates, etc.

Conservas: Conversas y leche condensada.

Cereales: Cereales, leche en polvo y comida bebe.
Azucar, café, infunsiones y mermeladas.

Abarrotes: Harina, legumbres, postres para preparar, puré y sopas.
Tallarines: Tallarines, queso rallado y salsa de tomate.
Alinos: Aceite, arroz, sal y vinagre.

Snacks
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Apéndice C

Productos por zonas definidas 2

Zona Productos

14

15

16
17

18

19
20
21
22
23
24
25

Liquidos

Limpieza hogar:

Aromatizadores,detergentes, insecticidas, lavaloza, limpiadores liquidos, cloro, confort,
toallas de papel, servilletas escobas, esponjas fosforos,

limpia pisos, mopas y plumeros.

Farmacia

Libreria:

Carpetas,cuadernos,articulos ofcina, papeleria, lapices, tempera, libros y mochilas.
Juguetes y cumpleanos (jyc):

Juegos de mesa, munecas, jueguetes bebe, autos, jueguetes de accion,

cumpleanos y disfraces.

Deportes y Camping

Vestuario

Mascotas

Ferreteria

Automoviles

Electro

Panaderia
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