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RESUMEN EJECUTIVO

La presente memoria se centra en la determinacion de precios 6ptimos de una
categoria en una cadena de supermercados. Actualmente el proceso para fijar los precios se
basa en la intuicion o experiencia y es igual para todas las sucursales. Por lo tanto, se busca
proponer una politica de precios para una categoria, que capture la heterogeneidad del
comportamiento de la demanda a través de las distintas tiendas dentro de la cadena.

El objetivo principal de esta memoria es desarrollar una metodologia para la
determinacion de precios bases optimos; a traves de datos transaccionales y demograficos
que permita a la cadena encontrar una politica de precios particular a cada una de sus salas
de ventas. La estimacion de demanda de los productos se realiza a través de un modelo
jerarquico Bayesiano. La ventaja esencial de este modelo, es que esta estimaciéon se realiza
a nivel de sala, pero utiliza los puntos comunes de todas las sucursales.

Con esta metodologia, se obtiene la sensibilidad de la demanda al precio de cada
producto, que se representan como elasticidades precio propia y cruzada para todos los
productos en estudio Esto parametros sirven de entrada para los modelos de optimizacion
de precios. Finalmente, para determinar la politica éptima de precios, se evaltan tres
modelos de optimizacién no lineal, maximizando ingresos, unidades o margen.

La validacién de la estimacion de la demanda arrojé Optimos resultados. El
indicador R-ajustado fue de 0,5, mientras el MAPE fue menor al 25%. Ademas se pudo
determinar que el modelo jerarquico bayesiano entrega mejores indicadores tanto
cualitativos como cuantitativos para las matrices de elasticidad que modelos clasicos de
regresion; agrega valor ademas al incluir informacién de variables demograficas que no
habian sido analizadas anteriormente.

Se concluye que aplicar politicas Optimas de precio para la cadena se observan
aumentos cercanos al 40% en ingresos y unidades para cualquier modelo. Si ademas estas
politicas se aplican de forma diferenciada para cada sucursal, los ingresos se incrementan
en un 15% maés, de forma que la cadena de supermercados pierde alrededor de diez
millones de pesos semanales al no hacerse cargo de las particularidades de cada sala

Como conclusion del trabajo, la metodologia aplicada permite abarcar mayor
informacién sobre los productos y las sucursales, realizandose anélisis mas robustos y
mejores interpretaciones del comportamiento del consumidor, lo que se ve reflejado en los
resultados finales de la optimizacion.
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1. INTRODUCCION
1.1. ANTECEDENTES GENERALES

En la actualidad la industria del retail se posiciona como uno de los sectores
productivos mas desarrollados de Chile, aportando el 12% del PIB nacional ["'[28]. A pesar
de la crisis econdmica que vivio el mundo a partir del afio 2008, que hizo caer en un 3% al
retail mundial (y chileno) las proyecciones de ventas del retail en Chile crecen a un 5,1%
para el 2010 y a un 5,5% para el 2011,

Es asi como Chile se posiciona como uno de los paises que mejor competencias tiene a
nivel de cadenas de retail en Latinoamérica®, especialmente en el sector de cadenas de
supermercados. Cencosud es la primera cadena en ventas y Falabella y D&S figuran dentro
del top de ventas del afio 2009, como podemos ver en la Tabla 1.

TABLA 1:RANKING RETAIL LATINOAMERICANO 2009

Ranking Ranking Ranking Compaiiia Ventas 08-09 Pais de
2010 mundial 2009 *MMde ddlares origen
1 80 2 Cencosud $11.226 Chile
2 92 1 Grupo Pao de Acucar $10.047 Brasil
3 104 3 Soriana $8.672 México
4 131 4 Casas Bahia $6.524 Brasil
5 134 5 Falabella $6.410 Chile
6 168 6 Comercial Mexicana $4.746 México
7 190 7 FEMSA Comercio $4.276 México
8 200 Lojas Americanas $ 3.886 Brasil
9 202 D&S $3.849 Chile
10 218 8 El Puerto de Liverpool $3.637 México

FUENTE: ESTUDIO CONSULTORA DELOITTE®

Los clientes de los supermercados son hoy mas exigentes y estan mas informados.
Poseen una mayor valoracion del tiempo, premiando a las compafiias que les ofrecen lo que
quieren y castigando a aquellas que fallan. Este nuevo estilo de consumidor, unido al gran
nivel de crecimiento que ha experimentado esta industria ha impactado de forma positiva
en la competitividad del sector. Los participantes se han visto obligados a buscar nuevas
estrategias, como programas de fidelizacion o mejora en los procesos (reduccion de costos,
aumento del uso de tecnologia), para no ser eliminados del negocio y ser mas atractivos
para sus clientes!?.

1< http://www.latercera.com/contenido/745_195082_9.shtml >[Consulta en linea: Abril 2010]



La fuerte y alta competencia actual y la inclusion de nuevas estrategias para enfrentar a
los competidores del sector y mantener a la clientela ha hecho disminuir los margenes netos
de venta, que en la actualidad son menores al 5%

Dentro de principales estrategias de competencia entre las cadenas de supermercados,
se encuentran aquellas orientadas a fijar mejor los precios de los productos. Una de ellas es
EDLP (“EveryDay Low Prices”) cominmente usada por Wal-Mart y Lider en Chile, donde
se ofrecen constantemente precios bajos en la mayoria de los productos o categorias. Otra
estrategia para enfrentarse a este tipo de competencia es la denominada HilLo (“High-Low
Price”) ® que ofrecen, temporalmente promociones sobre un conjunto limitado de
productos. Se basa en conocer cualitativa y cuantitativamente los segmentos de clientes a
los que se dirige cada tienda y con poder definir cuando y sobre cuales productos aplicar los
descuentos.

Las politicas de precio mas utilizadas en la actualidad se encuentran en un continuo
entre la estrategia de EDLP (margenes constantes para cada categorias) en un extremo y
HiLo (descuentos frecuentes en distintas categorias) al otro!®.

Una sala de supermercado tipica vende miles de SKU’s distintos. Para poder realizar
promociones o politicas de precio mas robustas, se debe tener un control méas acabado de
las distintas funciones que cumplen los grupos de productos. Para esto se han categorizados
y clasificados segun los atributos y roles que cumplen dentro de la ocasion de compra del
cliente preferente.

ILUSTRACION 1: ROL DE LAS CATEGORIAS

Destino

« Preferencia Dominante
« Valor superior y consistente

Unidades

— Rutina
‘d « Satisfacer necesidades de abastecimiento

« Valor consistente y competitivo
Ingresos

Estacional

« Imagen de Servicio Completo
*» Necesidades de Abastecimiento menos planificadas

Conveniencia

« Tienda de Preferencia
« Valor oportuno

Utilidades

FUENTE: ELABORACION PROPIA



Los productos que pertenecen a las categorias de destino y rutina suelen, en general,
tener una alta rotacion, lo que permite tener mayor cantidad de datos e informacion para la
aplicacion de estrategias de precios.

Es asi como hoy los supermercados cuentan con bastante informacion tanto de los
clientes como de los productos. Gracias a esos datos, es que se pueden realizar complejos
andlisis para la obtencion de patrones de comportamiento que permitan conocer mejor a los
consumidores. Es particularmente interesante el conocimiento que se puede obtener de la
sensibilidad a las promociones o a los precios de los productos (segun el rol que estos
posean).

Con toda esta informacion (tanto de clientes como de productos) los retailers chilenos
han desarrollado estudios y herramientas para aumentar sus ventas o utilidades,
considerando distintas variables del marketing mix.

De las variables que pueden ser modificadas, el precio es aquella que afecta de forma
mas directa en los ingresos de una sucursal™, tratandose ademas de una industria con
margenes muy bajos. Actualmente, un supermercado fija los precios para un producto
segun los costos, la competencia o el posicionamiento buscado, entregando el poder de
negociacion a los proveedores, dejando de lado al cliente preferente de la tienda y
perdiendo oportunidades de mejorar margenes o diferenciacion'”’.

Por lo tanto es importante y beneficiosa la aplicacion de politicas de precios eficientes
y robustas, que tomen en cuenta el rol de la categoria y algunas caracteristicas de los
consumidores, como su sensibilidad al cambio de precio de un producto (y de sus sustitutos
o complementarios) y que afectan la ocasion de compra.

Para poder optimizar los precios es fundamental estimar las elasticidades precio de los
productos (sensibilidad del consumido frente a un cambio de precio de un producto). Varios
estudios indican que la inclusion de estos parametros mejoran las estimacionest.

La optimizacion de precios se puede abordar de distintos maneras. Desde considerar
una Unica sala de ventas, pasando por modelos que agrupan sucursales y escalan los
resultados hasta agregar a nivel de cadena, obteniendo una Gnica politica de preciot*”),

Por lo tanto, el aporte de este trabajo consiste en proponer una politica de precios para
cada tienda de una cadena de supermercados, considerando que cada sucursal posee
caracteristicas de venta y demanda distintas. El modelo de trabajo parte desde un nivel
agregado de la cadena, hasta las particularidades de cada sala. Para ello se aplicara un
nuevo modelo de regresion, lo que permitird mejorar las elasticidades estimadas, ademas de
reducir los costos y tiempos de estimacion de las politicas de precio.



1.2. DESCRIPCION DEL PROYECTO Y JUSTIFICACION

Como ya se ha mencionado anteriormente, el precio es una de las variables mas
efectivas que se pueden manipular en una compafiia para tomar mejores decisiones y
aumentar los beneficios. Aunque en la industria del retail, la practica méas comun es fijar los
precios basandose en un margen fijo, recientemente se han introducido modelos que
consideran la demanda y se basan en ella para sus politicas de precios 7.

Las cadenas de supermercados han comenzado a invertir recursos en el problema de la
optimizacion de precios, estando cada vez mas dispuestas a investigar éstas nuevas
metodologias de pricing basadas en la demanda, que permitan aumentar los beneficios en la
cada vez mas competitiva industria del retail 2.

Estos estudios sobre comportamiento y sensibilidad al precio de los consumidores
abarcan una gran cantidad de informacion y decisiones asociadas, ya que intervienen en
mercados donde se venden muchos productos con interacciones entre si. Por lo que un
cambio en el precio puede motivar al consumidor a cambiar su decision de compra no sélo
del producto que fue a comprar, sino también de otros, sustitutos o complementarios®.

Es decir, la demanda de un producto no s6lo posee sensibilidad al cambio de su propio
precio, sino también al de muchos otros productos de su misma categoria. Estos conceptos
se denominan elasticidad precio propia y elasticidad precio propia, que son los principales
pardmetros para relacionar la demanda del producto con el precio ofertado.

Una de las principales decisiones que se deben tomar es si las politicas de precio y la
demanda asociada, se estimaran de forma general a nivel de cadena o particular para cada
una de las sucursales que la conforman. Esta es una decision no menor, ya que existe un
fuerte trade off entre ambos enfoques.

La opcidon maés sencilla es estimar la demanda a nivel de cadena. Esto implica agregar
los productos de cada sucursal con las demés tiendas, obteniéndose un “producto final”
(precio promedio, suma de cantidades) para cada uno de los SKU.

De esta forma, se cuenta con el comportamiento global de la demanda por producto, lo
que permite realizar una estimacién de sensibilidad a nivel de cadena. Con estos resultados
solo es posible entregar una solucion comun para todas las sucursales, ya que se tiene una
unica matriz de elasticidades entre productos.

Z Los productos sustitutos son aquellos que pueden servir de reemplazo entre si, cuando sube la demanda de
uno, disminuye la del otro. Productos complementarios tienden a comprarse en conjunto, por lo que si baja la
demanda de uno (por aumento del precio, por ejemplo) afecta negativamente la demanda del otro.



Este tipo de solucion tiene ventajas asociadas principalmente a la robustez de los
resultados. Gracias a la cantidad de informacién que poseen los productos agregados (cada
uno estd formado por la cantidad de sucursales en estudio), el comportamiento de la
demanda y en consecuencia, la sensibilidad a los precios, son estimaciones que se sustentan
sobre una gran cantidad de datos, entregando mayor confiabilidad sobre los resultados
finales.

La mayor limitacion de este enfoque, es que excluye la heterogeneidad de las
sucursales. Dado que la cadena de supermercados se reparte en distintas zonas geogréficas
con distintos perfiles demograficos y de competencia, la demanda y la sensibilidad a los
precios de los clientes en cada una de las salas de ventas puede variar y una solucion a nivel
agregado no permite atender este tipo de particularidades.

Una solucion a este problema, es considerar los datos de cada sucursal de forma
separada y hacer un andlisis particular para cada una de ellas. De esta forma, se generan
politicas de precios especificas a nivel de sala, pero los resultados se vuelven menos
robustos en cuanto los parametros de demanda son altamente sensibles a eventos de compra
que no necesariamente son gatillados por cambios en el vector de precios.

Otra solucién puede ser, una combinacion de ambos métodos, donde se segmentan las
sucursales y se trabaja a nivel de segmento generando resultados mas robustos y politicas
de precios distintas para cada grupo. Las limitaciones de este enfoque radican en definir el
ndmero de segmentos correctos y las variables sobre las cuales se va a segmentar (sin
incluir informacion demogréfica). Ademas, no permite hacer un enfoque a nivel de cadena,
perdiéndose la conexion entre cada sucursal y las demas.

Los estudios sobre modelos de pricing, tanto la investigacion como la aplicacion han
dado buenos resultados logrando aumentar los ingresos en cerca de un 30%, mientras que
los margenes tedricamente han sido mejorados en mas de un 100% .

Aln cuando la aplicacion de estos modelos de apoyo a las decisiones de precio ha
contribuido a mejorar la rentabilidad en la industria, tienen ciertas limitaciones. La
principal de ellas es que se encuentra ausente la particularidad de cada una de las
sucursales, donde puede ser relevante basarse en ciertas variables que incorporan
heterogeneidad a las estimaciones y permiten ajustar las soluciones a cada caso.

Por ejemplo, existen variables del tipo demografico, transaccional o de la competencia,
gue los modelos usados hasta el momento no permiten incorporar de forma facil sin
sobreestimar los resultados. Debido a los modelos de estimacién de demanda que se
utilizan, se necesitan muchos parametros en cada regresion para incluir las variables
mencionadas. Esto ocasiona problemas de sobreestimacion, donde los resultados se ajustan



demasiado a los datos utilizados para calibrar y no permiten predecir de forma correcta la
demanda para otros periodos.

Esto da pie para analizar nuevas metodologias, que adaptan los modelos aplicados
anteriormente en modelos que basicamente agregan dos cosas. La primera es la integracion
de las sucursales, es decir, se utiliza toda la informacion transaccional de las tiendas, para
estimar la demanda de cada una. La segunda es la incorporacion de nuevas variables
explicativas, basadas en caracteristicas demograficas del area geogréafica donde se
encuentra la sucursal y variables transaccionales de la misma, que incluyen todas las
categorias de venta. Estas inclusiones mejoran los ajustes del modelo y permiten obtener
politicas de precios particulares para cada sala de ventas sin tener que analizarlas de forma
individual.

Es asi, como en este trabajo se van a incluir variables demograficas y
transaccionales para explicar las elasticidades precio de la demanda, ademas de mantener la
relacién clasicamente utilizada entre precio y cantidades vendidas.

Para poder aplicar este nuevo enfoque al modelo de estimacion de demanda, se
utiliza estadistica bayesiana, que permite basar las estimaciones en el conocimiento
subjetivo o a priori y luego ir iterando los resultados en funcion de evidencia empirica. En
este caso especifico, se asume a priori que los pardmetros de elasticidad provienen de una
distribucion comun, permitiendo que las distribuciones a posterior para cada una de las
elasticidades precio, se encuentren dentro un rango similar.

Para poder realizar estas mejoras, se utilizara un Modelo Jerarquico Bayesiano®*,
que son particularmente apropiados para orientar decisiones sobre problemas de marketing.

Este modelo estd formado por 3 componentes; la distribucion a priori de los
pardmetros, la funcion de los datos segun los parametros a estimar y el resultado, que es
una distribucidn a posteriori de los parametros, basandose en la primera informacion. Si los
pardmetros dependen de un nivel superior, como en este caso le ocurre a las elasticidades
con las variables demogréaficas, se introduce nueva informacion jerarquizando las
distribuciones a obtener.

El uso de esta metodologia permitird determinar las elasticidades con mayor
robustez en los resultados obtenidos de las estimaciones, sin dejar de lado la heterogeneidad
de cada sucursal. Estos resultados se aplican a modelos de optimizacion para obtener
finalmente el vector de precios bases® que maximiza distintos objetivos segtin cada modelo.

¥ Precios bases: Entendemos por precio base a los definidos previo a los descuentos promocionales en sala.



1.3. OBJETIVOS
1.3.1. OBJETIVO GENERAL

e Determinar la politica de precio 6ptimo para una categoria a nivel de cadena
de supermercado utilizando modelos jerarquicos Bayesianos.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Definir la metodologia que permita aplicar politicas mas eficientes a nivel
de cadena de supermercado sobre una categoria.

o Definir las variables demogréaficas o transaccionales mas relevantes para la
diferenciacion entre sucursales.

e Comparar resultados de estimacion de demanda y matriz de elasticidad
precio con distintos métodos.

e Estimar el vector de precios Optimos para una categoria, obteniendo
resultados particulares para cada sala de ventas.

e Evaluar las diferencias entre sucursales de distintas caracteristicas
demogréficas, tanto en la optimizacion como en la estimaciéon de demanda.

e Evaluar los beneficios de la politica de precios propuesta para la cadena en
estudio.

1.4. ALCANCES

Los alcances a abarcar en este trabajo y sus limitaciones son:

e El principal alcance de este proyecto sera que el andlisis se hara a nivel de cadena
de supermercados, trabajando sobre una cadena en particular.

e EIl modelo entrega resultados finales individuales para cada sala y no uno a nivel
agregado de cadena.

e No se analizard a la competencia ni efectos de promocion, debido a la falta de
informacion existente.

e El proyecto s6lo abarcara informacion de una categoria, independiente del rol que
ésta cumpla, pero considerandolo en el andlisis de optimizacion y por lo tanto se
entregara una politica de precios 6ptimos para una categoria en particular.

e No se realizara una validacion empirica de los beneficios que traeria la
implementacion de precios.



1.5. RESULTADOS ESPERADOS
Los resultados esperados al finalizar este proyecto son:

e Determinar las variables més relevantes que permitan diferenciar demogréaficamente
a las sucursales.

e Sensibilidades al precio de cada producto, en cada sucursal.
e Politicas de precio individuales para cada sucursal, para una categoria.

e Comparacion del modelo Bayesiano jerarquico con otras metodologias para la
definicion de precios 6ptimos.

2. MARCO CONCEPTUAL

Desde un punto de vista metodoldgico, hay elementos centrales que deben ser
considerados .En primer lugar las series de tiempo, que permiten suavizar tendencias y
ayudan en la limpieza y preprocesamiento de los datos. Luego una definicion y
caracterizacion de las elasticidades, parametro fundamental en la estimacién de demanda de
un producto y en las politicas de optimizacion. A continuacion se muestran los modelos de
regresion mas utilizados en los problemas de pricing y el modelo jerarquico bayesiano, para
comprender las diferencias existentes y porqué se escoge este ultimo para el desarrollo del
trabajo. Finalmente, las definiciones tedricas de como se emplea la metodologia KDD.

2.1. SERIES DE TIEMPO

Las series de tiempo™® se definen como una coleccién o conjunto de mediciones de
cierto fendmeno registradas secuencialmente en intervalos iguales de tiempo. Los
fendmenos que pueden estar presentes en los datos son:

e OQutlier: Puntos que se escapan de lo normal. Es una observacién que corresponde a
un comportamiento anormal del fendmeno o a un error de medicion. No tienen
incidencias futuras y la solucion suele ser interpolar los datos.

e Tendencia: Es un movimiento de larga duracion que representa el comportamiento
predominante de la serie. Se puede definir como el cambio de la media a lo largo de
un periodo.

e Variacion Estacional: Se habla de este tipo de variaciones cuando el
comportamiento de la variable en el tiempo representa un movimiento periodico
(menor a un afo). Las principales causas son condiciones del tiempo.

e Variaciones Irregulares: Se les denomina también componente aleatoria. Son
movimientos irregulares que representan aquellos comportamientos que no sean
tendencia, variaciones estacionales o ciclicas.



2.2. ELASTICIDAD PRECIO DE LA DEMANDA

La elasticidad se define como el cambio porcentual en la cantidad demandada dado un
cambio porcentual en el precio. Matematicamente se expresa de la siguiente manera:

Variacion porcentual en la Cantidad Demandada AQq/Qq

Eq = =
¢ Variacion porcentual en el Precio AP/P

ECUACION 1:ELASTICIDAD PRECIO DE LA DEMANDA

Donde Eg es la elasticidad, Qg la cantidad demandada y P el Precio.

Es posible clasificar las relaciones entre las variables de acuerdo a su elasticidad

E(Qu.P):

» Elastico: El coeficiente es mayor a la unidad (|E| > 1).
» Ineléstico: El coeficiente es menor a la unidad, pero mayor a cero (0<|E|<1).
» Unitario: El coeficiente es igual a la unidad (E = 1).

El conocer si nos encontramos ante un producto de alta o baja elasticidad, es muy
importante a la hora de tomar decisiones relativas a precios.

Para productos inelasticos, existe un amplio margen para subir los precios y una baja de
estos no provocara cambios. Si nos encontramos ante un precio elastico, sabemos que una
baja en los precios disparara la demanda y por lo tanto dard mejores resultados globales,
mientras una subida de precios puede suponer una caida subita en las ventas.

2.3. MODELO PARA EL CALCULO DE LAS ELASTICIDADES
2.3.1. REGRESIONES

El objeto de un andlisis de regresion es investigar la relacion estadistica que existe
entre una variable dependiente (Y) y una o mas variables independientes(Xy, Xz, X3).

Para poder realizar esta investigacion, se debe postular una relacion funcional entre
las variables. Debido a su simplicidad analitica, la forma funcional que mas se utiliza en la
practica es la relacion lineal.

Y=0,+b- X1 +by-Xo+---+¢
£~ N(0,0%)
ECUACION 2: REGRESION LINEAL

Cuando solo existe una variable independiente, esto se reduce a una linea recta. Los
coeficientes by y b; son parametros que definen la posicion e inclinacion de la recta.



2.3.2. REGRESIONES NO LINEALES

Hay ocasiones en que la relacion entre X e Y no es lineal, sino que exhibe algin
grado de curvatura.

La estimacion directa de los pardmetros de funciones no-lineales es un proceso algo
mas complejo 4, ya que requiere soluciones basadas en simulaciones o aproximaciones
sucesivas. No obstante, a veces se pueden aplicar las técnicas de regresion lineal por medio
de transformaciones de las variables originales.

Una funcién no lineal que tiene muchas aplicaciones y que ha sido utilizada en la
mayoria de los modelos de pricing es la funcién exponencial:

Y = AX? +¢
ECUACION 3: FUNCION NO LINEAL

Donde A y b son constantes desconocidas.

Si se aplica logaritmo en ambos lados, esta funcion también puede ser expresada
como:

log(Y) =log(A) + blog(X) + ¢
ECUACION 4: FUNCION LINEAL
De esta manera es posible calcular la siguiente regresion lineal:
log(Y) = o+ Blog(X) +¢
ECUACION 5: REGRESION LINEAL DOBLELOG

En esta regresion (denominada regresion doble-log), en lugar de calcular la
regresion de Y sobre X, calculamos la regresion del logaritmo de Y sobre el logaritmo de
X. Comparando las ecuaciones 4 y 5 se puede apreciar que el coeficiente o es un estimador
de log(A), mientras que B es un estimador de b (el exponente de la funcién exponencial).

Este modelo es particularmente interesante en aplicaciones economeétricas, ya que el
exponente b (B en la regresion lineal) en una funcion exponencial mide la elasticidad de Y
respecto de X2,

2.4. MODELOS JERARQUICOS BAYESIANOS

En la dltima década se ha visto un aumento dramatico en el uso de métodos
Bayesianos en el area del retail, utilizdndose en una amplia variedad de problemas como la
introduccion de nuevos productos, precios, variables incluyendo una alta variedad de



fuentes de datos. La gran flexibilidad de estos modelos es lo que permite su aplicacion a tan
diversos y numerosos problemas.

El modelo jerarquico bayesiana es una poderosa herramienta ya que permite
expresar modelos estadisticos que reflejan un problema dado, de forma mucho mas
completa que la mayoria de los modelos simples. En general mejora las estimaciones
individuales (por cada sala de ventas) tomando informacién a mayor escala o de forma
transversal y comprime los estimadores particulares en agregadost™.

2.4.1. ANALISIS JERARQUICO BAYESIANO SOBRE REGRESIONES LINEALES

Un modelo lineal jerarquico postula que la variable independiente y; de cada unidad
i queda descrita por una funcion lineal y un error normalmente distribuido, como indica el
conjunto de regresiones!®*!, de la ecuacién Ecuacion 6: Primer Sistema de regresiones

vi = X0Bi +¢;
g; ~ iidN(0,02) i=1,..., m
ECUACION 6: PRIMER SISTEMA DE REGRESIONES

Por simplicidad, asumimos que para cada unidad i los errores son independientes.

La jerarquia es introducida al asumir que los parametros de las regresiones a nivel
de la unidad i provienen de una distribucién comun, como indica la Ecuacion 7.

Bi = ZiA+v;
v; ~ iidN(0, V3)
ECUACION 7: SEGUNDO SISTEMA DE REGRESIONES

En este modelo especificamos una distribucién normal a priori con media Z:A para
cada parametro ;. Las variables del vector de Z; representan caracteristicas especificas de
cada unidad i. Para completar el modelo, necesitamos especificar la distribucion a priori de
los parametros o%, Ay Vj

2
Vi 80,

X2,
Vs ~ IW (1, V)
vec(A)|Vz ~ N(vec(A), Al ® Va)

0% ~

ECUACION 8: DISTRIBUCION DE LOS HIPER PARAMETROS



2.4.2. METODO ITERATIVO GIBBS SAMPLER

Para estimar los pardmetros definidos mediante el Modelo Jerérquico Bayesiano
descrito en la seccion anterior, se utiliza el algoritmo de iteracion de Gibbs samplert?*],

Este método de iteracion es una cadena de Markov ciclica que se obtiene a partir de
una serie de distribuciones condicionales sobre una distribucion inicial. Se separa en p
grupos o bloques de pardmetros y Gibbs sampler se define mediante la simulacion
repetitiva de cada una de las p distribuciones condicionales.

La distribucién a priori del vector de S es especificado a través de un proceso de dos
etapas. Primero, se especifica un prior de distribucion normal para £y luego un segundo
prior sobre los parametros de esa distribucion. Se puede escribir este proceso Ecuacion 9,
como una secuencia de distribuciones condicionales. En el Anexo A: Secuencia para la
Obtencidn de Distribuciones, se muestra un grafico explicativo de este proceso.

Yi | Xi:ﬁi:g?
Bi | Zi,AVp
oi | visg,
Vg | vV
A VQ,A,A

ECUACION 9: DISTRIBUCIONES CONDICIONALES

Luego se realizan los siguientes 4 pasos iterativos, que se repiten hasta que se
obtiene la convergencia de las distribuciones a posterior:

6@1|yLX,ZAO,V,(9,0?
oilyi, Xi, Z00, V3, B} i=1,..., m
Vil{6i} vV
A5}, A AV

ECUACION 10: PASOS ITERATIVOS



2.5. METODOLOGIA KDD

La metodologia KDD o Knowledge Discovery in Databases es el proceso no-trivial de
identificar patrones previamente desconocidos, validos, nuevos, potencialmente dtiles y
comprensibles dentro de los datos!! .

A continuacion se presentan los 5 pasos que componen la metodologia, los cuales seran
adaptados para el trabajo a realizar:

e Seleccion de los datos: En esta etapa se busca determinar cuéles seran los datos que
se utilizaran para el andlisis. Estos deben permitir poder cumplir los objetivos
planteados.

e Preprocesamiento: En esta etapa se limpian los datos, se suavizan estacionalidades y
tendencias, se eliminan datos que se encuentran fuera de rango, se crean variables
dummies explicativas, entre otros. Todo ello, con el objeto de eliminar factores
externos que originen conclusiones erroneas.

e Estimacion de datos: Los datos deben ser transformados para ser introducidos a los
modelos de optimizacion que son aplicados en la siguiente etapa. En esta etapa se
obtienen parametros que explican las relaciones existentes entre la cantidad
demandada y el precio tanto a nivel de categoria como a nivel de SKU.

e Modelamiento y optimizacion: En esta etapa se construyen y aplican modelos de
optimizacion, que permiten obtener los precios que otorgan un margen o un ingreso
optimo.

e Evaluacion de los Resultados: Los resultados son evaluados, estimando los
beneficios que otorga la aplicacion de los precios en las salas de venta tanto
tedricamente como empiricamente.



3. METODOLOGIA

La metodologia a utilizar es una adaptacion del proceso KDD. Antes de comenzar a
aplicar la metodologia se debe revisar el estado del arte en el tema descrito, para conocer
las técnicas y modelos actuales que se utilizan para la optimizacion de precios. Se debe
revisar el marco tedrico y herramientas matematicas con que se va a trabajar.

La llustracion 2: Adaptacién Metodologia, resume los pasos a seguir para obtener
los resultados buscados.

ILUSTRACION 2: ADAPTACION METODOLOGIA
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FUENTE: ELABORACION PROPIA




En este capitulo se realiza una descripcion de cada uno de los pasos del proceso KDD y
su adaptacion al problema en particular.

3.1. SELECCION DE DATOS

Esta etapa inicial explica el proceso de seleccion del subconjunto de datos
transaccionales* que se van a utilizar para la validacién de los modelos.

3.1.1. SELECCION DE DATOS GENERALES

Los datos transaccionales a utilizar comprenden el periodo desde el 01-01-2008 hasta el
31-12-2009, lo que da un total de 106 semanas. De los 24 meses de datos disponibles, se
utilizaran 90 semanas para andlisis y calibracion de los modelos, las 16 semanas restantes
se dejan para la validacién del modelo de optimizacién.

En la Tabla 2: Datos Disponibles 2009encuentra un resumen de los datos disponibles
del supermercado al afio 2009.

TABLA 2: DATOS DISPONIBLES 2009

Resumen de Datos Totales

N° Sucursales 40

N° Categorias 145

N° Productos 7566
Tipos de clientes distintos 3

FUENTE: BBDD CADENA DE SUPERMERCADOS

3.1.2. SELECCION DE CADENA

Para contar con una amplia disponibilidad de datos y debido a requerimientos
especificos de la empresa patrocinante y juicio de expertos, se eligi6 una cadena de
supermercados mayoristas, que posee sucursales a nivel nacional, desde la Cuarta a la
Décima region.

3.1.3. SELECCION DE SUCURSALES

En la mayoria de las cadenas de supermercados, las sucursales tienen diferentes
politicas de precios, ya que se orientan a distintos segmentos de clientes. A pesar de que
trabajar a nivel agregado hace mas agil la aplicacién de la metodologia, en este caso los

* Por datos transacciones se entiende aquellos que se realizan en el POS (point of sale), donde se registra toda
la informacién relevante de la compra realizada como: fecha de venta, sucursal, producto vendido, cantidad,
precio de venta y costo unitario en esa fecha.



datos se van a considerar particulares para cada sucursal y sélo se va a considerar el nivel
agregado para realizar comparaciones.

La cadena escogida posee 40 sucursales, de las cuéles se estudiaran solo 26, debido a
que son las de mayor relevancia y se posee informacion recopilada desde el afio 2008.
Alguna de estas sucursales serdn agrupadas en parejas, debido a la cantidad de datos
faltantes para ciertos productos de algunas sucursales.

GRAFICO 1: RANKING SUCURSALES SEGUN VENTAS
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FUENTE ELABORACION PROPIA

El GRAFICO 1: Ranking Sucursales seglin ventas muestra una comparacion entre las
sucursales, de forma de ordenarlas segin Ventas por metro cuadrado y conocer la
importancia de éstas para la cadena de supermercados. De las 26 sucursales inicialmente
seleccionadas, se eliminé una (Sucursal de Concepcidn) debido a que por las contingencias
particulares del afio 2010 en esa comuna, la sucursal cerrd, por lo que no se pudieron
obtener datos para realizar la optimizacion.



3.1.4. SELECCION DE CLIENTES

Cada tipo de cliente que asiste a una sucursal de supermercado, posee caracteristicas
distintas a otros, como sensibilidad al precio, costo de atencion o tamafio de compra. Por lo
tanto, es necesario identificar los diferentes grupos de clientes que existen en la cadena de
supermercados, como clientes mayoristas, minoristas, empresas, convenios, etc...para
determinar sobre qué grupo de clientes se va trabajar.

Dado que en este trabajo se busca particularmente clientes finales, o0 sea que miran
el precio lista para decidir que compran, es que se opto por juicio de expertos. Dado que se
posee mayor informacion (sensibilidad a los precios, similitudes, frecuencia) se eligen
datos transaccionales solo de clientes tipo socios.

3.1.5. SELECCION DE CATEGORIAS

Para poder escoger la categoria sobre la cual se debe trabajar, ésta debe cumplir con
ciertos criterios que faciliten el trabajo con los datos, sobre todo en este caso que se
trabajaran a nivel desagregado por sucursal.

Los criterios con los que la categoria debe cumplir son los siguientes:

e Pertenecer a las 30 categorias con mayor numero de transacciones: Una categoria
con mas transacciones posee mayor informacion sobre el comportamiento de los
clientes y de como interactan estos con los precios y demandas.

e Pertenecer a las 30 categorias con mayor monto total: Se impone esta condicién ya
que posee un rol de generadora de dinero y/o destino.

e Poseer informacion de los precios por unidades: Existen categorias en donde los
precios son ya sea por kilos o metros (ejemplos: las carnes o cables
respectivamente). Para estas categorias se requiere un nivel de modelamiento
adicional que las deja fuera del alcance de este estudio.

e Poseer una alta variacion de precios en el tiempo: Deben existir variaciones en los
precios de la categoria, ya que eso permitira observar como la cantidad demandada
reacciona ante estos cambios.

e Poseer un alto coeficiente de variacion del precio: Se impone esto para asegurar que
el surtido de precios ofrecidos sea alto, es decir que existan diferencias de precios
significativas entre los productos ofrecidos dentro de la categoria.

e Los productos deben ser sustitutos dentro de la categoria: Es decir, que exista
competencia, para analizar como el precio afecta las demandas tanto de su propio
producto como el de los demas.

e Debe poseer precios de lista: Esto se refiere a que debe existir un precio estable
diario en donde los clientes puedan tomar decisiones a partir de éste y no que exista
la posibilidad de conseguir descuentos, variaciones en los precios gracias a agentes
externos o que hayan precios dinamicos durante el dia.



Para poder definir que categoria especifica utilizar, se clasifican segin margen de los
productos, presencia en boletas y venta total de la categoria. EI GRAFICO 2: Evaluacion
categorias, presenta las categorias que poseen las caracteristicas anteriormente definidas
son galletas, leche, yogurt, bebidas.

GRAFICO 2: EVALUACION CATEGORIAS
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FUENTE ELABORACION PROPIA

Se selecciond la categoria de destino® yogurt, ya que posee un alto margen, alta
rotacion y suficiente variacion en el precio.

3.1.6. SELECCION DE PRODUCTOS

La categoria seleccionada posee una gran cantidad de productos distintos, alrededor
de 137 se comercializan actualmente. A pesar de esto, en la mayoria de los casos, so6lo el
20% de estos productos representan el 80% de las ventas totales. Debido a que se trabajara
un modelo a nivel agregado de las sucursales, es importante elegir productos que se
encuentren en la mayoria de éstas.

% Categorifas de destino son aquellas que tiene una alta presencia en las boletas, por lo que el trafico es
muy alto. Son las categorias por las cuales el cliente prefiere o distingue una cadena.



Para definir que productos seleccionar, se ordenaron de mayor a menor aporte segun
la venta total que representa cada uno, seleccionando el 50,4% de los SKU que se venden
actualmente, que representan el 90,91%de las ventas.

Luego se clasificaron segun ciertos atributos a definir y se convierten en productos
agregados, utilizando el criterio de precio promedio y demanda agregada.

GRAFICO 3: INGRESOS ACUMULADOS
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FUENTE ELABORACION PROPIA

Ademas, se consideraron sélo productos actuales, es decir que tuvieran presencia en
boletas los Gltimos meses. . Este criterio se agregd debido a que no es interesante para la
cadena de supermercados informacion de los precios bases para productos que ya no se
comercializan. Se agregaron productos que no cumplen con esa condicion, pero que
pertenecen a grupos con productos actuales, ya que aportan en datos.

Se debe considerar también la presencia en sucursal. Dado que el trabajo sera particular
para cada una, cada producto agregado debe tener presencia en todas las sucursales, este
punto es necesario para la aplicacion de la metodologia a utilizar.

Ninguna de las sucursales aplica politicas de precios distintas a dos productos de
iguales caracteristicas (marca, formato, tipo) que solo difieren en el sabor del yogur. Esto se
puede comprobar al hacer un analisis de las diferencias de precios entre los productos (ver
Anexo 7.2). Por lo que a los productos seleccionados por porcentaje de ventas, se le unieron
aquellos idénticos en todos los atributos, excepto sabor. Con esto se formaron 17 grupos de
productos, considerando alrededor de 70 SKU, el detalle se encuentra en el Anexo B:
Grupos de Productos



GRAFICO 4: MARKET SHARE DE LOS GRUPOS SELECCIONADOS
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FUENTE ELABORACION PROPIA

3.1.7. SELECCION DE VARIABLES DEMOGRAFICAS

Ademas de la heterogeneidad que observamos al analizar el comportamiento de la
demanda en las distintas sucursales, podemos mejorar las estimaciones usando variables
demogréficas de cada sala.

TABLA 3: DETALLES VARIABLES DEMOGRAFICAS

Variables Definicion Promedio Desv=est Max Min
¢ | Ticket_Prom |Boleta promedio de la sucursal $24.974 7.883 $41.188 $9.262
T§ Precio_Pond |Precio ponderado de venta $ 396 40 $510 $341
§ Transxm2 Total Transacciones por m"2 292 89 482 154
é Ventasxm?2 Ventas totales por m"2 $7.122.527]2.684.501| $ 11.548.423] $ 2.775.409
= Pres=Yogurt Presencia de yogurt en boletas 30% 0,07 42% 17%
Antigiiedad |% pob sobre 65 afios 7% 0,03 3% 15%
« |Educacion % pob con grado universitario 19% 0,09 7% 54%
E‘g Indigena % pob con ascendencia étnica 3% 0,03 1% 13%
’g’ Ingresos Logaritmo del ingreso promedio 577 0,14 5,6 6,3
§ Fam_Tam % de familias con 5 miembros o mas 271% 0,03 22% 35%
Mujeres_Trab | % de mujeres que trabajan 34% 0,05 27% 48%
Casa Propia  |% de propietarios de casa 2% 0,06 61% 84%

FUENTE ELABORACION PROPIA



Para seleccionar estas variables, se definio como area geografica, la comuna donde se
encuentra inserta la sucursal y los datos poblacionales que se obtuvieron a través de Censos
nacionales o estudios de Gobierno se pueden ver en la Tabla 3: Detalles Variables
demograficas, también se consideraron variables transaccionales.

Para definir de entre las 11 variables, cuales se utilizaran para la metodologia de
estimacion de demanda, se evalud la correlacion entre éstas en dos pasos. Primero de las 8
variables demograficas iniciales, se escogieron sélo 3, elimindndose las otras 5 por estar
altamente correlacionadas. Luego, estas 3 Ultimas se compararon con las variables
transaccionales, obteniéndose las variables finales que se muestran a continuacion.

e Ticket Promedio

e Ingresos

e Tamafo familiar (% de familiar con 5 miembros o0 mas)

e Mujeres que trabajan (% de mujeres que tienen empleo formal)

Las distintas tablas de correlacidn entre las variables y los detalles por sucursal de
las variables seleccionadas, se encuentran en los Anexo C: Tablas de correlacion variables
demograficas y transaccionales. y Anexo D: Estadisticos Descriptivos Variables
Demograficas y Transaccionales respectivamente.

3.2. PREPROCESAMIENTO DE DATOS

Una vez que los datos han sido seleccionados, es necesario revisarlos en detalle, para
asegurar que sean utilizables en la investigacion. Para ello hay que limpiarlos, detectando y
tratando datos erréneos, faltantes, fuera de rango, etc. También hay que definir las etapas en
que estos pasos se realizaran, dado que se va a trabajar a nivel de sucursales, es complejo
revisar cada uno de los productos agregados en cada una de las salas de ventas.

3.2.1. DATOS ERRONEOS Y FALTANTES

En esta etapa se definen y aplican los procesos de limpieza sobre los datos
seleccionados. Pueden existir datos faltantes, fuera de rango o erréneos que deben ser
tratados para eliminar factores que puedan influir en los resultados del proyecto.

Las transacciones de compra se pueden realizar mediante 3 tipos de documentos;
facturas, boletas o notas de crédito. Para estas Ultimas, la cantidad y el precio son negativos,
lo que ocasionaria errores en los datos agregados, por lo que este tipo de transacciones
seran eliminadas de la base a estudiar.

Para analizar si existen quiebres de stock (cambios muy bruscos en la demanda, con
precios que no corresponden) o datos erréneos, se analizan todos los grupos de productos
para todas las sucursales. En los datos transaccionales s6lo se registra el precio de cada



SKU si este se encuentra presente en al menos una transaccion durante la semana. En el
caso que esto no ocurra, los precios del SKU se completan con el precio promedio movil de
8 semanas. En esas ocasiones la cantidad demandada también se analizara como un
promedio movil, ya que ventas igual a 0 no es necesariamente representativo del
comportamiento de la demanda que hubiera existido si el producto hubiera estado en
gondola.

3.2.2. VARIABLES DUMMIES EXPLICATIVAS

Como una forma de explicar estacionalidades o tendencias, se debe analizar el
comportamiento de las demandas en caso de dias feriados, sandwich, fin de mes, quincena.

En general, se observa que hay periodos del afio que afectan la demanda de los
productos, por lo que se crean variables dummies explicativas para la semana en que se
encuentre el tipo de dia. Es decir se caracteriza con un 1 si es que la semana posee la
caracteristica explicada y con 0 cuando no.

GRAFICO 5: ANALISIS VARIABLES DUMMIES
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FUENTE ELABORACION PROPIA

Se agregan las siguientes variables, ya que experiencias previas indica que son
significativas al explicar la demanda, lo cual se corrobora con investigacion de la data:

e Fines de mes o quincenas

e Vacaciones (invierno y verano)

e Feriados importantes (Semana Santa, navidad, Afio Nuevo, Fiestas Patrias)



3.3. ESTIMACION DEL MODELO DE DEMANDA

Para poder obtener el vector de precios bases que se busca, es necesario transformar los
datos transaccionales y las variables demogréaficas para introducirlas en el modelo final.

En el modelo de optimizacion (que se explica en la siguiente seccidn) se necesitan un
modelo de estimacion de demanda. Los principales pardmetros de dicho modelo son las
elasticidades precio propia y cruzadas. Junto con esto, se incluyen ciertos resultados de
pardmetros demogréficos que permiten realizar un andlisis de los SKU, sus
comportamientos y relaciones entre ellos.

3.3.1. MODELO PARA OBTENCION DE PARAMETROS

Una componente importante en la definicion del modelo de demanda es la
especificacion de las formas funcionales que mejor describen la relacion entre precios y
demanda. De estudios anteriores! se tiene que los modelos que arrojaron mejores
resultados son regresiones Doble Log. También se ha indicado que la variable dependiente
que mejor resultados obtiene y que logra mejor ajuste es la cantidad de demanda, frente,
por ejemplo al market share!™.,

Los distintos modelos que han sido analizados en trabajos anteriores!”! se
diferencian en las variables independientes que explicarian el comportamiento de la
demanda. En una primera instancia solo se utilizé el vector de precios semanales de la
categoria (los precios de cada SKU que compone la categoria). En un estudio posterior se
agregaron variables dummies explicativas y un término autorregresivo, lo cual no mejoro
sustancialmente los ajustes, ademas de no aportar a los pardmetros buscados.

Debido a las conclusiones obtenidas anteriormente, se compararon dos modelos
similares, ambos utilizan las variables dummies explicativas, pero uno considerd sélo el
precio de cada producto y el otro utiliz6 los precios de todos los productos. Este Gltimo
modelo fue el que obtuvo los mejores resultados de ajustes y es el que se utilizara como
modelo principal en este caso.

Para la utilizacion de modelos jerarquicos, hay que incluir también la relacién de la
elasticidad precio de cada producto con las variables demograficas. Ademas se deben
definir las distribuciones de probabilidad de cada uno de los pardmetros que permiten
obtener los resultados esperados.

a) Modelo de regresion doble log calibrado con datos, se obtienen elasticidades precio
propia y cruzada. Incorpora como variable dependiente la cantidad demandada y como
variables independientes las dummies explicativas, el precio del producto agregado en
estudio y de los demas productos. Esto permite observar relaciones de
complementariedad y sustitucion entre los SKU:



N N
In(Q;) = a; + Z Bi; In(P;) + Z Biln(d1) + €5
=1 =1

ECUACION 11: MODELO DE REGRESION DOBLE LOG

Donde:

Qi: Demanda semanal del SKU i

a;: Coeficiente posicional de la demanda del SKU i

B Elasticidad precio del producto i sobre el producto j

Pj: Precio del SKU j

i Coeficiente de proporcionalidad de la variable binaria | para el SKU i
A Variable dummy explicativa |

&: Error de cada regresion.

b) Modelo de regresion lineal que tiene como variable dependiente las elasticidades precio
propias y cruzadas de cada SKU y como variables independientes las variables
demogréficas:

, Bi = AZ i T Vi
ECUACION 12: REGRESION LINEAL DEMOGRAFICA

fi: Vector de regresores de la Ecuacion 11: Modelo de regresion doble log
Z;i: Vector de variables demogréficas para la unidad i

Zy: Intercepto

Z;: Ticket Promedio

Z,: In(Ingreso promedio familiar)

Z3: Porcentaje de familias con 5 0 mas integrantes

Z,: Porcentaje de mujeres que trabajan.

A: Vector de coeficientes de proporcionalidad para las variables demograficas de fia
unidad i

. Error asociado a la regresion



c) Distribuciones de probabilidad de todos los parametros buscados. Se distinguen
también los priors. Por simplicidad escogemos distribuciones conjugadas, ya que
facilitan la estimacion del modelo.

Bi ~ N(AZ;,V3)

A~NAVzRA™

Vs ~ IW (1, V)
2
o2 — VE;(;O

ECUACION 13: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Donde:

A*: Precision de la Varianza

v: Media de la distribucion asociada a Vg

V: Varianza de la distribucion asociada a Vg

Por ultimo, los pardmetros de las distribuciones a priori que se deben definir son los
siguientes:

V:‘/:A_lu A:VO: So
ILUSTRACION 3: PRIORS

3.3.2. TRANSFORMACION DE DATOS

Los input para el modelo de obtencion de coeficientes a nivel de productos
agregados son los siguientes:

e El logaritmo natural del precio promedio semanal de los productos agregados.
e El logaritmo natural de la demanda semanal de cada producto agregado.

e Variables dummies explicativas.

e Variables demograficas y transaccionales normalizadas.

3.3.3. APLICACION DE REGRESIONES

De los datos disponibles (24 meses), se utilizan los datos de los primeros 20 meses
para las regresiones, los otros datos disponibles serdan de utilidad para validar los
parametros y los modelos que se obtengan.



Los datos una vez transformados son ingresados al software R, donde se obtienen
las regresiones. La metodologia a utilizar es la explicada en la seccién de Modelos
Jerarquicos Bayesianos.

ILUSTRACION 4: METODOLOGIA JERARQUICA BAYESIANA
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FUENTE ELABORACION PROPIA

La metodologia trabaja cada producto por separado. Primero se introducen en el
modelo todas las variables, tanto de precio y cantidad del producto en cuestion como las
demogréficas y transaccionales de las sucursales. EI método Gibbs Sampler va iterando
entre las dos regresiones definidas, la regresion doble log que relaciona los datos



transaccionales P; y Q; para cada producto y la regresion lineal, que analiza la relacion entre
las variables demogréficas Z; y la elasticidad precio propia y cruzada de cada producto.

Claramente, no todas las variables seran relevantes en cada una de las regresiones,
pero dado que el modelo necesita que todas las sucursales posean la misma cantidad y tipo
de productos agregados, es que se deben considerar todos para el modelo inicial y luego
aplicar un método de decision que permita decir si el producto afecta o no la elasticidad en
cuestion.

3.3.4. VALIDACION DE RESULTADOS

Cada una de las regresiones realizadas (una por cada producto, en cada una de las
sucursales) debe ser verificada bajo ciertos indicadores que permitan validarlas. Por
ejemplo, se debe revisar que el ajuste del modelo (R?) sea significativo y que alguna
medida del error, como MAPER® o0 MAD™?, bajo algtn criterio no sea tan alta.

Adicionalmente se revisa que los signos de las estimaciones sea el esperado de
acuerdo a la teoria econdmica. Por ejemplo que las elasticidades precio propias sean
negativas (en la mayoria de los casos) al igual que las elasticidades cruzadas con productos
complementarios y que las elasticidades cruzadas con productos sustitutos sean negativas.

Si alguno de estos factores no se cumple, se deben analizar los datos, revisar el
porqué de ello e intentar resolverlo (si es posible) para volver a aplicar el modelo de
regresion.

3.4. DETERMINACION DE LA POLITICA DE PRECIOS DE PRECIOS OPTIMA

Esta seccion tiene como objetivo explicar los modelos de optimizacion construidos,
indicando la funcion objetivo y las restricciones a utilizar. Ademas se van a determinar los
inputs y outputs de cada uno de ellos.

3.4.1. DEFINICION DE MODELOS DE OPTIMIZACION

Dado que la categoria seleccionada es de destino, el principal objetivo es maximizar
las unidades vendidas, ya que los clientes van a las sucursales a comprar este tipo de
productos y al intentar maximizar las ventas se logra atraer ain mas clientela, agregando
otros productos a su ocasion de compra.

Ademas de un modelo maximizacion de unidades, se plantean otros 2 modelos de
optimizacion, de modo de comparar resultados y comportamientos de los precios 6ptimos.
El primero maximiza el ingreso de la categoria (rol de rutina), en cambio el segundo
modelo maximiza el margen obtenidos de las ventas (rol de conveniencia). Todos los
modelos suponen una cantidad demandada variable.



Los tres modelos tienen como variable de decision el vector de precios de la
categoria y se aplicaran a cada sucursal por separado. Otra forma de abordar este problema
es con un unico modelo de optimizacion a nivel de cadena donde cada sucursal pueda
desviarse del precio dptimo genérico.

3.4.1.1. MODELO MAXIMIZACION INGRESOS

La funcién objetivo de este modelo es la maximizacion de los ingresos de la
categoria, lo que corresponde a un enfoque sobre una categoria de rutina o destino. Donde
P; es el precio del SKU iy Qjes una variable a estimar, que depende tanto del precio de los
productos, como de las elasticidades precio propia y cruzadas:

max f(7)

N
f(p) = ZP@ i
i=1

ECUACION 14: MAXIMIZACION DE INGRESOS

La demanda toma la siguiente estructura para los 3 modelos de optimizacion, donde
S son los parametros obtenidos en los sistemas de regresiones y D, las variables dummies
explicativas de cada semana

J L
=1

j=1
ECUACION 15: ESTIMACION DE DEMANDA

3.4.1.2. MODELO MAXIMIZACION UNIDADES

La funcion objetivo de este modelo es la maximizacion de las unidades demandadas
de la categoria, que se utiliza principalmente cuando se trabaja con una categoria de
destino:

max f(p)
N
f(ﬁ)=th‘

ECUACION 16: MAXIMIZACION DE INGRESOS



3.4.1.3. MODELO MAXIMIZACION MARGEN

La funcién objetivo de este modelo es la maximizacion de las unidades demandadas
de la categoria, que se utiliza principalmente cuando se trabaja con una categoria de
destino:

max f(p)

N
@) =Y i) -0

ECUACION 17: MAXIMIZACION DE INGRESOS

Donde c; representa el costo de lista de cada producto, por lo tanto, (pi— ci) es el
margen por cada unidad de producto vendido.

3.4.2. RESTRICCIONES DE LOS MODELOS

Los tres modelos se encuentran sometidos a las mismas restricciones. La primera
restriccion se refiere a que el precio determinado debe ser inferior un porcentaje del precio
promedio del SKU en las semanas previas a la optimizacion. La segunda restriccion indica
que el precio debe ser mayor a cierto porcentaje del costo promedio del SKU. En ambos
casos es necesario asesorarse con expertos para fijar los valores finales de las restricciones.

El modelo de optimizacion es tal, que las soluciones Optimas se fijaran en los
bordes, siendo principalmente sensible al rango superior. Por lo tanto y dado que el rango
se basa en juicio de expertos, se realizara un andlisis de sensibilidad de esta variable.

Las restricciones que debe satisfacer el modelo se muestran en la donde P
representa los precios promedios de los SKU en la dltima semana en evaluacién y C; el
costo promedio de cada producto para la cadena de supermercados.

s.a.
pi < Cip;

—pi < Cagy

—q¢ < 0

ILUSTRACION 5: RESTRICCIONES MODELOS DE OPTIMIZACION



3.5. INTERPRETACION Y EVALUACION

Esta seccion involucra el anélisis de los resultados obtenidos, tanto en la estimacion de
demanda como en el vector de precios 6ptimos, luego de la aplicacion de la metodologia
explicada.

Se espera que las elasticidades que se obtengan para la categoria posean signos
negativos para el caso de las elasticidades directas y para el caso de los productos
complementarios, y elasticidades negativas para el caso de productos sustitutos. De todas
formas, pueden existir resultados que no concuerden con esta hipdtesis y que pueden
deberse, por ejemplo, productos que tienen nichos poco explorados o con baja competencia,
lo que podria hacer que un pequefio aumento en los precios, no implique una disminucion
en la cantidad demandada.

Las elasticidades cruzadas entre productos podrian anticipar las relaciones en las
variaciones de precios a obtener con la optimizacion, donde productos complementarios
aumenten o disminuyan su precio de forma proporcional o productos sustitos, donde el
productos que sea mas relevante para la compafia podria ser el que decida cuél de los
productos sube o baja de precio, de acuerdo a las sensibilidades al precio que posean.

Es interesante revisar también el efecto de las variables demogréaficas sobre la
sensibilidad de cada producto. En particular sobre la constante de la regresion y la
elasticidad precio propia, ya que permitiria categorizar a los productos de acuerdo a como
se vean afectados por caracteristicas de la poblacién. Por ejemplo, se esperaria que un
producto de precio mas elevado sea comprado por la poblaciéon de ingresos mas altos, lo
que se veria reflejado en el pardametro asociado a su elasticidad precio.

En este caso y dado que el analisis se hace a nivel de sucursal, se puede, de forma méas
facil y rapida, comparar el comportamiento de los productos entre sucursales, ya que se
esperaria que una sucursal perteneciente a una comuna con mejores indicadores tenga
menor sensibilidad en promedio de sus productos o de algunos productos particulares.

Se comparan también elasticidades a nivel de cadena versus nivel de sucursales,
esperando resultados mas robustos en el primer caso, pero que también sean similares a
grandes rasgos a los resultados particulares.

También se analizaran los resultados de los modelos de optimizacion. Se veran como se
comportan las variables precio promedio, cantidad demandada total de la categoria,
ingresos al aplicar los precios recomendados por cada modelo presentado.

Del modelo de maximizacion de unidades se esperan los precios méas bajos, no asi del
maximizacion de margen, que deberian alcanzar las cotas superiores.



El principal foco debe ser puesto en el modelo de maximizacion de unidades debido a
que el rol de la categoria con la que se trabajaré seré el de destino.

Los tres modelos poseen restricciones en los precios, siendo relativamente pequefio el
rango de variacion posible. Es por esto, que es necesario realizar un analisis de sensibilidad
de los parametros que restringen los precios, ya que podria ser una variable influyente en
los resultados obtenidos. Probablemente, mientras mas se amplien los rangos posibles de
precios, vamos a ver productos que constantemente se quedan en el limite superior o
inferior.

Finalmente, un analisis de los beneficios para la cadena de esta nueva politica de
precios, que puede verse sensibilizada por el limite de unidades vendidas, tema que no se
ha tratado con anterioridad.



4. RESULTADOS

En este capitulo se describen los resultados de la aplicacion de la metodologia
propuesta en una cadena de supermercados.

4.1. ANALISIS DE DATOS

Esta sub-seccion tiene como objeto hacer un resumen con el analisis de los distintos
datos que se van a utilizar en el modelo de estimacion de demanda

4.1.1. ANALISIS DE LA CATEGORIA YOGURT

Posterior al procesamiento de los datos y la asignacion de las variables explicativas, se
puede proceder a analizar el comportamiento de la categoria. Esto permite tener una vision
mas completa de los productos y que resultados esperar de ellos.

Por ejemplo, es importante comprobar que la demanda de los productos sea sensible a
cambios en los precios. Es decir que si el precio baja, la demanda aumente y si los precios
crecen, la demanda tienda a disminuir. El siguiente grafico muestra lineas de tendencia que
confirman lo esperado.

GRAFICO 6: COMPORTAMIENTO DEMANDA AGREGADA
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FUENTE ELABORACION PROPIA

Se realiza también un analisis de estadisticos descriptivos tanto de precio como de
unidades vendidas, de los grupos de productos seleccionados, ya que permite conocer en
mayor detalle el comportamiento de los SKU en estudio. La Tabla 4: Estadisticos
descriptivos grupos muestra los datos en el tiempo a nivel de cadena, por ejemplo, la media
corresponde al promedio de unidades o precios (segin corresponda) semanal, de forma
transversal a todas las sucursales.



TABLA 4: ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS GRUPOS

Precios Unidades Vendidas
Grupo  N°SKU| Media | ¢ Max | Min | Media | %" | Max | Mmin
Variacion Variacion

1+1 cereal 2 S 229 10% S 299 [ $198 897 111% 5.916 18
1+1soprole 2 S 194 5% S 224 s171 3.075 85% 13.046 2

1+1 top 4 S 217 6% S 253 | $186 221 102% 1.526
Batido Alerce 4 S 75 6% S 8|S 63 796 118% 13.608 1
Batido Nestle 7 S 74 3% S 84|S 67| 9.782 62% 38.180 76
Batido Soprole 6 S 154 11% S 201 $132 874 99% 4.472 8
Batifrut 8 S 240 8% S 281| $199 405 102% 2.340 1
Cereal Nestlé 5 S 183 6% S 207 | $165 558 67% 2.270 26
Diet Soprole 4 S 222 7% S 263 | S$193 132 82% 604 2
Gold 4 S 292 9% S 348 | $248 552 92% 2.716 6
Huesitos 4 S 89 4% S 99(S 78 120 88% 980 1
Light Colun 3 S 91 7% S 104 (S 8 246 69% 1.348 4
Pack Nestlé 1 S 924 6% $1.063 | $ 820 32 97% 261 1
Pack Soprole 1 $1.026 9% $1.223 | $854 98 94% 607 1
Pequegurt 5 S 74 6% S 8|S 64| 5.744 87% 30.004 60
Next Trozos 4 S 234 5% S 260 $213 158 97% 1.214 2
Yoghito 4 S 78 4% S 8|S 69] 11.561 68% 62.740 | 1.696

FUENTE ELABORACION PROPIA

La tabla de demanda, permite identificar aquellos productos que mas se venden y
aquellos que tienen una menor demanda. Por lo que la diferencia en cantidad puede ser alta,
pero no necesariamente la de ingresos, ya que los SKU con menos unidades vendidas,
como PackNestlé o BolsaCalo, son aquellos de precios méas altos. Es interesante revisar
también el caso de PackSoprole, que a pesar de tener un precio 10% superior que
PackNestlé, un producto que se considera su sustituto, tiene una demanda 4 veces superior.

En cuanto a las diferencias de precio, mientras hay algunos que se venden a alto
precio (como packs o bolsas de un litro) con pequefias variaciones de precio, otros
presentan una variacion mas notoria, que puede deberse a que son productos nuevos, como
Next o Activia y los precios iniciales son s6lo como promocion de lanzamiento.

El GRAFICO 7: Variacion de Precios permite identificar grandes diferencias de
precios entre productos sustitutos o complementarios (como yogurt light con yogurt de
nifios). Claro que las politicas de precios implementadas (es decir la variacion del precio en
el tiempo) no son tan disimiles entre los distintos productos, lo que hace pensar que las
variaciones de precio son reguladas por otras condiciones, mas que por un modelo
matematico.



GRAFICO 7: VARIACION DE PRECIOS
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FUENTE ELABORACION PROPIA

4.1.2. BASES ANALITICAS Y FILTROS EN LOS DATOS

Para obtener la elasticidad precio propia y cruzada de los productos, es necesario
entregar una base de datos limpia y ordenada. Estas bases estan formadas por cada sucursal
y grupos de productos seleccionados. Se deben considerar todas las semanas a estudiar, las
cantidades demandas, precios promedios semanales, etc... que son los inputs para la
estimacion de demanda.

Una vez que las bases son creadas, se revisar datos que pueden afectar la calibracion de
los modelos y los resultados esperados. Para esto se pretende analizar graficos de dispersion
para cada grupo de SKU agregado a nivel de cadena, mostrando la distribucion de puntos
formados por unidades transadas y el precio asociado. Estos graficos de dispersion
permiten analizar la correlacion entre las variables cantidad y precio, la cual se espera que
sea negativa, ya que si los precios disminuyen las unidades demandadas deberian aumentar.
No se hard en forma particular para cada sucursal, por el tiempo requerido, s6lo se
revisaran en caso que los parametros resultantes no sean coherentes, es decir, que un
producto no esperado presente elasticidades propias positivas de forma consecutiva.

A continuacion se puede ver el caso en que la correlacion es directamente proporcional,
indicando que una elasticidad precio positiva del grupo de SKU Bolsa Soprole, lo cual es
inconsistente para los modelos de regresion que se quieren aplicar (GRAFICO 8: Demanda
en funcion del precio Colun Light). si vemos el caso del mismo producto a nivel agregado



(GRAFICO 9), notamos que la relacion es ahora negativa. Esto nos muestra la potencial
ventaja de utilizar modelos jerarquicos, ademas de que influyen otro tipo de variables (no
solo el precio), por lo que estos casos pueden presentarse siendo no necesario revisar cada
uno de forma particular.

GRAFICO 8: DEMANDA EN FUNCION DEL PRECIO COLUN LIGHT
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GRAFICO 9: DEMANDA EN FUNCION DEL PRECIO AGREGADO COLUN LIGHT
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4.1.3. ANALISIS DE SUCURSALES

Como ya mencionamos, no todas las sucursales estan orientadas al mismo tipo de
clientes, por lo que es necesario definir un grupo de criterios que logren caracterizar a cada
sucursal.

Esta segmentacion tiene como fin mostrar las similitudes entre algunas sucursales, para
luego poder comparar los resultados individuales de cada sucursal con los obtenidos por
otras sucursales pertenecientes al mismo grupo.

Se llevaron a cabo distintas pruebas estadisticas (regresiones, tablas de correlacion,
segmentaciones) y se escogieron las variables més significativas y que permiten explicar
mejor las caracteristicas particulares de cada sucursal. Las variables escogidas son:

e Ticket promedio

e Precio ponderado de venta de la sucursal
e Ventas por m?

e Ingresos promedio familiar

e Tamafio familiar

e % Mujeres que trabajan

Para la segmentacién no jerarquica (método de k-means), se utilizaran solo las
variables transaccionales, para luego caracterizar los grupos con las variables demograficas.
Se probaron distintos nameros de cllster, a partir de 2 y hasta 8 (donde un grupo era
formado por solo una sucursal). Para decidir la cantidad de segmentos finales, se utiliza la
regla del codo. Esta regla entrega 2 posibles casos correctos, tanto 3 como 7 cluster. Sobre
este resultado, se utiliza el test de Silohuette!™ donde el mejor resultado es con 7
segmentos distintos.

Al analizar los 7 segmentos elegidos, notamos que las diferencias entre los 7 segmentos
son poco significativas y se dan mas bien por la variable de ticket promedio y precio
ponderado. Los grupos finales se muestran en el GRAFICO 10: Segmentacion sucursales

Una vez que los datos fueron analizados, como se ve en la seccion anterior, las
sucursales que presentaron problemas graves de datos faltantes y que por lo tanto no podian
ser corregidas utilizando promedio mdvil, se unieron a la sucursal mas cercana segun los
criterios anteriormente presentados. Los grupos creados se muestran en el Anexo F:
Resumen Grupos de Sucursales



GRAFICO 10: SEGMENTACION SUCURSALES
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4.2. ESTIMACION DE LA FUNCION DE DEMANDA

A modo de resumen, los datos con los que se va a trabajar en la estimacion de
demanda son los que corresponden a 18 grupos de sucursales (12 individuales y 6 grupos
de pares) y 68 SKU distintos, agrupados en 17 productos agregados.

Para obtener los pardmetros de estimacion de demanda, el modelo se corre con
20.000 iteraciones, descartando el 50% inicial. De los 10.000 valores restantes, se toma uno
de cada 10 para las distribuciones a posterior de las elasticidades. El primer criterio se
utiliza, porque las iteraciones iniciales no han alcanzado un grado de convergencia
significativo, generando mucho ruido en el resultado final. El segundo criterio se utiliza
para evitar la autocorrelacion de algunos parametros, es asi como se toma una gran cantidad
de iteraciones (10.000) pero no se consideran todos los valores.

Las primeras pruebas realizadas sobre otros tipos de criterios se pueden ver en los
Anexo G: Matriz elasticidad para 5000 iteraciones, Anexo H: Estabilidad Matriz con 5000
iteraciones, Anexo I: Resumen Elasticidades Positivas 5000 iteraciones.

La Tabla 5: Matriz elasticidad sucursal Independencia, muestra la matriz de
elasticidades de la sucursal Independencia, ya que es una sucursal promedio, importante
para la cadena, pero sin poseer algun criterio sobresaliente. Se elige una sucursal con estas
caracteristicas para que los resultados mostrados no se inclinen debido a alguna
caracteristica particular de la tienda.



La magnitud de los pardmetros es menor a 8 en todas las elasticidades y sélo se
presentan elasticidades propias positivas en 2 productos (1+1 top y Next Trozos, productos
sin competencia directa). Los valores presentados en la tabla, representan la media muestral
de la distribucién normal de los pardmetros buscados. Para confirmar esta distribucion se
revisan histogramas con las iteraciones de cada pardmetro (ver Anexo J: Histogramas de
parametros en andlisis de producto yoghito)

TABLAS5: MATRIZ ELASTICIDAD SUCURSAL INDEPENDENCIA

S. Independencia | R*2 | MAPE alpha 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
1+1 cereal 0,56 12%| 24,8] -0,8| -1,2| 1,6/ -0,5| 0,5(-0,3| -0,5[ 0,4| 1,6|-0,6| -0,8| -1,8| -0,4| 0,3| -0,6] -0,8| 0,1
1+1soprole 0,43 9%| 10,6 0,5|-1,7 03] 0,1 1,3|-0,6| 03| 06| -0,3] 1,3|-0,3|-0,3| -1,0| -0,2| -0,1] -0,3] 0,4
1+1top 0,43| 25%| 12,4 0,1 -2,0 7,7| -1,0| 2,8|-2,1| -0,1| 0,1 -1,0] 1,5/ -0,4| -0,1| 1,9] 1,2| -0,7| -8,6| -2,1
Batido Alerce 0,42 20%| -0,7|-1,5| 4,3| -3,1| -5,1| 8,2|-3,8| 2,4 3,7| -0,8| -1,3| -2,8| 1,3| -3,2| -0,5| 3,1] 1,5 1,0
Batido Nestle 0,64 11% 5,4| -0,2( -0,3( 0,6| 0,4| -4,1| -0,5[ 0,0 1,0] -0,5| 0,8 0,3] 1,3] 04| -0,1f 0,8]| -1,0[ 1,6
Batido Soprole 0,70 12%| 16,1 0,5/ -2,0] 0,3|-0,7| 2,0 -1,5| 0,3| 0,9] -0,3| 0,1} -0,7| -2,3| -1,2| -0,3| -0,1] 3,0|] 0,3
Batifrut 0,58 13%| 21,4|-0,2|-0,1| 1,0/ -0,6/ 0,7| -1,6| -0,6] 0,8| -0,6/ 0,9 0,6| -1,5( -2,3| -1,6| 0,4 2,4| 0,5
Cereal Nestlé 0,68 18%| 6,4 -0,3] 19| 1,2-0,8| 0,3|-3,1] 2,0[-2,3] 1,9 1,0 04| -0,3| -0,7| -1,3| -0,2|] 0,3]| -0,1
Diet Soprole 0,61 20%| 20,3|-0,5| 0,1f -1,2| -1,7| 1,6|-2,3| -1,4| 1,3| -2,8| 3,1 -0,7] 0,6/ -0,9| -1,9] 0,3] 1,0 3,8
Gold 0,75 11%|( 21,2|-0,1| 0,6 0,4 -1,0 2,4| -0,5| 0,0| 0,3 0,7( -0,4] 0,1] -2,0| -1,0| -2,0{ -0,3| -0,1 1,1
Huesitos 0,38 25%| 25,3 2,8|-8,0| -3,9( -2,5| 0,8|-1,2| 2,3| 1,4|-7,3| 2,7| -7,5| 3,0| -1,9| -1,3| 0,4] 11,3| 51
Light Colun 0,131 30% 91 0,9 1,1 -0,3| 0,4 1,3|-3,0| 3,6/ 0,3] 0,3| 0,9| -1,9| -0,3| -0,7| -2,9| -2,2| 0,9] 1,4
Pequegurt 0,28 35%| 16,0| -2,8| -2,4| -2,0| 0,3| 1,5(-1,2| -0,2 -0,9] -1,4| 3,8| -3,3| -0,9| -1,6| -1,6/ -0,7| 5,9| 6,1
Pack Nestle 0,57 20%| 10,3 1,1 2,5/ O,6|-1,2| 0,1} -0,7| -0,1] 0,9 1,3|-0,9| 2,0/ -0,8| 0,0| -1,7| -0,8]| -1,8] -1,5
Pack Soprole 0,89 14%|( 45,7] 0,4| 1,5 2,0f-1,1| 21| -0,2| 1,5| 1,3| 1,0f-2,5| -1,4| -3,0| -0,7| -0,7| -4,5| -3,9| 0,7
Next Trozos 0,37 29%| 25,7 0,2| -1,5| -2,6| -1,6| 1,8]-1,0| -1,9| 0,7| 4,4| -0,3| -0,6| -2,3| -2,9| 1,6 2,3| 0,9]| -0,8
Yoghito 0,66 9%| 10,4| 0,2| -1,1| 2,0f-0,3| 21| -1,4| -0,2| 1,5/ -0,2| 0,8| -1,0| -0,9| -1,3| -1,0f 0,1 1,9 -1,2
Promedio 0,53| 18%

FUENTE ELABORACION PROPIA

Los indicadores de ajuste y error se calculan para cada uno de los productos de
forma particular. Se obtienen al comparar el dato de unidades demandadas de cada
producto con el estimado, gracias a los parametros resultantes del modelo aplicado.

La convergencia de los parametros se analiza al graficar todas las iteraciones del
modelo. Ninguna de las distribuciones muestra tendencia, lo que sugiere la convergencia.
Los gréaficos asociados a la convergencia se pueden ver en el Anexo K: Gréaficos de
convergencia en andlisis producto Yoghito. Para determinar la convergencia de los
resultados existen distintos métodos, como los propuestos por Gelman y Rubin (1992). En
este caso no se aplico, ya que graficamente era suficientemente clara la convergencia de los
datos.

La estabilidad obtenida de las variables presenta una mejora importante, ya que no
existe variacion superior al 30% en los parametros obtenidos. Ademas, en el caso de las
elasticidades propias, es menor al 15%, lo que determina que no existe una tendencia y los
valores son estables. Esto ocurre para todas las sucursales.



El ultimo punto a evaluar de estos resultados es la significancia de cada uno de los
resultados. En el caso de modelos Bayesianos, generalmente se reporta el intervalo creible,
de modo de rechazar o no la hipétesis nula del pardmetro igual a 0, muchos de ellos
resultan no significativos para confianza del 90%.

Es esperable que algunas variables no fueran significativas en algunas regresiones,
como por ejemplo, el producto Cereal (Nestlé Cereal) que no deberia tener mucha relacién
con las ventas de DietSoprole (yogurt batido light) pero no asi el caso de las elasticidades
propias de los productos, ya que un cambio en el precio del producto deberia afectar sus
ventas, lo que ocurre muchas veces segun el intervalo de confianza utilizado.

Por lo tanto, se fueron evaluando menores niveles de confianza, donde claramente
aumento la cantidad de valores significativos. Para saber si estas variables logran explicar
de mejor manera la demanda esperada, se van a comparar los indicadores de error y ajuste
de dos estimaciones distintas. Una con la estimacion de demanda obtenida al utilizar la
tabla 7 y otra al utilizar las variables significativas al 50%. (Tabla 6)

TABLA 6: MATRIZ ELASTICIDADES SIGNIFICATIVAS SUCURSAL INDEPENDENCIA

S. Independencia | R*2 | Mape |alpha 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
1+1 cereal 0,001 100%| 24,8| -0,8| -1,2| 1,6| -0,5]- - -0,5(- 1,6[- -0,8| -1,8|- - - - -
1+1 soprole 0,001 90%| 10,6/ 0,5| -1,7|- - 1,3|-0,6|- 0,6|- 1,3]- - -1,0- |- - -
1+1 top 0,001 100%| 12,4|- -2,01 7,7 -1,0] 2,8[-2,1}- - - 1,5]- - 1,9] 1,2|- -8,6| -2,1
Batido Alerce 0,001 NA| 0,0|-1,5| 4,3|-3,1| -51| 8,2|-3,8] 2,4| 3,7|- - -2,8|- -3,2|- 3,1]- -
Batido Nestle 0,001 99% 5,4(- - - 0,4| -4,1|-0,5|- 1,0]- 0,8]- 1,3]- - 0,8|- 1,6
Batido Soprole 0,001 100%| 16,1| 0,5 -2,0|- -0,7| 2,0]-1,5|- 0,9]- - -0,7| -2,3| -1,2|- - 3,0|-
Batifrut 0,001 NA| 21,4|- - - -0,6|- -1,6| -0,6[ 0,8]- 0,9 0,6 -1,5[ -2,3|-1,6|- 2,4|-
Cereal Nestlé 0,001 NA 6,4|- 1,9|- -0,8(- -3,1| 2,0] -2,3| 1,9/ 1,0|- - - -1,3|- - -
Diet Soprole 0,001 91%| 20,3| -0,5|- - -1,7| 1,6/-2,3| -1,4| 1,3] -2,8 3,1] -0,7|- - -1,9(- - 3,8
Gold 0,001 NA| 21,2|- - - -1,0| 24| - - - - - -2,0[ -1,0]-2,0|- - 1,1
Huesitos 0,001 87%| 25,3| 2,8 -8,0] -3,9| -2,5/|- - 2,3|- -7,3| 2,7 -7,5| 3,0 -1,9|- |- 11,3] 51
Light Colun 0,001 NA| 0,0] 0,9]- - - - -3,0[ 3,6|- - - -1,9|- - -2,9| -2,2|- -
Pequegurt 0,001| 100%| 16,0| -2,8| -2,4|- - 1,5]- - - - 3,8 -3,3]- -1,6|-1,6|- 59| 61
Pack Nestle 0,001| 100%| 10,3| 1,1 2,5|- -1,2]- - - - 1,3|- 2,0|- - -1,7| -0,8]- -1,5
Pack Soprole 0,001 94%| 45,7 0,4 1,5 2,0 -1,1| 2,1f- 1,5 1,3| 1,0| -2,5| -1,4| -3,0|- -0,7| -4,5[ -3,9|-
Next Trozos 0,001 97%| 25,7|- -1,5[ -2,6| -1,6| 1,8|- -1,9|- 4,4|- - -2,3[ -2,9| 1,6/ 2,3|- -
Yoghito 0,001 85%| 10,4| 0,2 -1,1] 2,0[ -0,3| 2,1|-1,4|- 1,5|- 0,8] -1,0] -0,9| -1,3|-1,0|- 1,9 -1,2
Promedio 0,001| 95%

FUENTE ELABORACION PROPIA

Si comparamos esta tabla con la correspondiente al 90%, aumenta sobre un 100% la
cantidad de variables significativas. Podemos ver que ciertos productos son poco
significativos para la mayoria de los casos como Soprole Diet o Pequegurt, en cambio otros
como los Batidos, en las 3 marcas (Alerce, Nestlé, Soprole), lo son para mas de la mitad de
los casos.

El problema surge al revisar los indicadores de error y ajuste presentados. Estos,
estdn muy por debajo del limite para considerar que son regresiones Utiles para estimar



correctamente la demanda. El error es sobre el 100%, por lo que hay casos en que no aplica
indicar el valor. Esto ocurre debido a una alta sensibilidad de la estimacién con respecto al
precio de cada producto, por lo que indicarlo como 0, produce cambios significativos.

El Gréfico 11 muestra el ajuste de la estimacion de demanda al grupo de testeo de
producto Yoghito con la primera tabla propuesta, mientras el Grafico 12 lo hace utilizando
solo las variables significativas.

GRAFICO 11: ESTIMACION DEMANDA YOGHITO UTILIZANDO MATRIZ COMPLETA
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GRAFICO 12: ESTIMACION DEMANDA YOGHITO UTILIZANDO MATRIZ SIGNIFICATIVA

Estimacion demanda Yoghito
Matriz significativa - G.Testeo

80000 /\
60000 _M

40000 e==]J. vendidas

20000 A

Ollllllllllllllll

1 3 5 7 9 11 13 15
Semanas

100000

Unidades

e, estimadas

FUENTE ELABORACION PROPIA



Las diferencias entre ambas estimaciones estdn a la vista. Al utilizar menos
variables los modelos se ajustan menos a la realidad, pero en este caso la diferencia en la
demanda estimada es sobre el 100%, lo que puede ocasionar graves problemas al momento
de optimizar los modelos, buscandose precios para una demanda inexistente.

Para comprobar las diferencias mostradas con los graficos anteriores, se evaluaron
indicadores de ajuste y error sobre el grupo de testeo, utilizando ambas matrices de
elasticidades. Los resultados de la comparacion se pueden ver en Anexo 7.12

Si bien no todas las variables estimadas son estadisticamente diferentes de 0, se opto6
por considerarlas debido a que el ajuste y prediccion era muy superior. La matriz de
elasticidades que se va a utilizar en los modelos de optimizacion es la que corresponde a la
tabla 7.

4.2.1. COMPARACION ENTRE METODOS DE ESTIMACION DE DEMANDA

Primero, se hace una estimacion de demanda a nivel de cadena, agregando todas las
sucursales, para poder comparar las particularidades de cada sucursal con la cadena,
ademas de tener una vision mas general del comportamiento que deberian tener los
productos.

Es asi, como el realizar una optimizacion con la matriz presentada en la Tabla 7
podria entregar precios mas convenientes a nivel de cadena, pero no permitiria obtenerlos a
niveles particulares.

TABLA 7: MATRIZ ELASTICIDAD A NIVEL DE CADENA

Productos R72 |alpha 1 2 3 4 5 6 7 8 9 100 11 12 13 14 15 16 17

1+1 cereal 0,78 | 75,55|-0,65|-1,46[ 2,97(-0,41| 0,33|-0,08|-0,45|-0,46[ 1,06 0,69| 0,00|-2,91] 0,69|-0,36| 0,00{-3,94(-0,14

1+1soprole | 0,42 | 66,45 0,21(-1,57| 0,63] 0,54] 0,65| 0,16 0,84 1,14| 0,42| 0,15| 0,00|-1,35(-0,61(-0,82|-0,17| 0,20 0,11

1+1 top 0,81 | 57,86| 0,60(-1,96[-2,99|-0,41] 0,03|-1,35| 0,61 0,01| 4,02| 3,32| 0,00|-4,75| 1,07(-0,61| 0,18|-2,21| 2,09

Batido Alerce | 0,84 | 30,60(-2,10|-0,94| 9,26|-7,57| 4,80| 0,00(-2,29| 0,10|-5,88| 1,50| 0,00| 2,91 1,78(-0,02| 3,51|-8,31| 0,14

Batido Nestle | 0,76 | 78,20(-0,20|-0,62|-1,68| 0,48|-4,27| 0,12 1,14| 1,19] 2,69| 0,68 0,00|-0,57 0,15(-0,15| 0,44| 0,08| 2,57

Batido Soprole| 0,66 | 59,61 0,29(-2,09| 1,26]-0,47| 0,80|-0,41|-0,20( 0,89 0,66| 0,49| 0,00|-2,66|-0,38(-0,38( 0,05(-0,40( 0,55
Batifrut 0,66 | 59,88| 0,01]|-0,29| 4,26|-0,36| 0,95(-0,44(-0,54| 1,12]-1,00|-1,20| 0,00(-1,49(-1,50(-0,80]-0,34|-0,51|-1,29
Cereal Nestlé | 0,79 | 35,81 0,03| 1,06] 3,07| 0,04| 0,37|-1,48( 2,59(-1,30 0,79| 0,23| 0,01|-0,58|-0,95|-2,06(-0,94| 3,36 1,08
Diet Soprole | 0,67 |119,37|-0,07(-1,89| 2,23|-0,79| 0,62|-0,17|-1,31| 0,96]/-1,06| 0,84 0,01|-2,37|-0,06(-0,56| 0,44|-1,46| 1,39
Gold 0,77 | 67,89]|-0,29| 0,04 1,60|-0,44| 0,82 0,58| 0,02| 1,09( 2,34|-1,14| 0,01|-2,61|-0,84|-1,22(-0,05|-2,95|-0,44
Huesitos 0,44 | 41,71|-0,77|-3,28| 0,72|-2,09| 0,49( 0,52|-1,64| 1,59(-0,40|-4,51|-0,01|-0,67| 0,71| 0,31 0,71]|-1,76| 1,21
Light Colun 0,59 [121,96|-0,33| 0,47| 5,11|-0,29| 1,16 0,14| 0,56| 1,04 1,17|-1,71]|-0,01f-2,59| 0,61|-1,96| 0,13|-3,97| 0,00
Pequegurt | 0,72 | 98,80|-0,55[-2,74| 5,34| 0,99| 1,45| 0,98|-0,32| 4,27|-4,39|-1,63|-0,02| 0,53|-6,81| 1,02(-0,93|-3,88| 1,89
Pack Nestle | 0,58 | 40,72| 0,07|-1,36| 0,89|-1,02(-0,41| 0,30|-0,64| 1,88| 1,28| 0,87| 0,01|-1,36|-0,61|-1,68|-0,27|-3,01| 0,12
Pack Soprole | 0,91 | 43,62(-0,15| 0,35| 2,61|-0,61| 1,39| 1,10 0,05| 1,95| 0,66|-1,67| 0,01|-2,88(-0,44|-1,86|-4,88|-7,12| 1,51
Next Trozos 0,74 |121,82|-0,16|-3,79( 0,00|-1,17| 0,73 0,53|-1,31| 0,64 4,48 0,53| 0,03|-4,13|-0,87| 0,01 0,29]-8,04| 0,69
Yoghito 0,69 | 77,73| 0,15|-1,02( 3,06|-0,04| 1,68(-0,16|-0,60| 1,68 0,47|-0,22| 0,01|-1,74]|-0,49|-1,10| 0,51|-1,49|-2,89
Promedio | 0,70

FUENTE ELABORACION PROPIA




Los resultados de la matriz da cuenta que a nivel agregado, todos los productos
tienen elasticidades propias negativas, lo que implica que los resultados particulares para
cada sucursal donde se obtienen elasticidades positivas, como la vista en la tabla 7 se deben
a la inclusion de otro tipo de variables no transaccionales. El ajuste de este modelo es
bastante alto, cercano al 0,7, lo que se explica con la agregacién de los datos, haciéndolo
mas robusto.

La principal diferencia que presenta esta matriz frente a la individual para cada
sucursal es la magnitud del parametro relacionado con el intercepto de las regresiones, ya
que se encuentran en un rango entre 60 y 150, lo que es bastante mayor a lo esperado y a
los resultados encontrados en las matrices obtenidas para cada sucursal. Este problema es
solo relacionada con el intercepto, ya que las elasticidades, tanto precio como cruzada estan
dentro de un rango menor a 10 (en valor absoluto).

Otra comparacion interesante de hacer es entre distintos modelos de estimacion de
demanda. Hasta el momento so6lo se han realizado andlisis de los resultados de modelos
jerarquicos bayesianos, pero éstos no se han contrastado con los modelos clasicos de
estimacion (regresiones doble para cada sucursal).

La Tabla 8: Matriz elasticidad con modelo doble log sucursal Independencia
muestra la matriz obtenida con un modelo de regresion doble log para la sucursal de
Independencia. Los indicadores de ajuste y error son similares a los obtenidos en la Tabla 5
(0,53 y 18% respectivamente) por lo que podriamos anticipar que la estimacion de demanda
no deberia variar tanto con respecto a las obtenidas con el modelo jerarquico bayesiano.

TABLA 8: MATRIZ ELASTICIDAD CON MODELO DOBLE LOG SUCURSAL INDEPENDENCIA

S. Independencia| RA2 |MAPE alpha| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
1+1 cereal 0,57 12%| 34,35| -0,42| -2,10| 3,30| -0,95| 1,24| -0,87(-0,29| 0,60 1,68| -0,29| -1,18| -2,95| -1,73| 0,04| -0,72| -1,09| 0,37
1+1 soprole 0,44 9%| 4,73| 0,37| -1,61| -0,84| 0,16 1,24| -0,39| 0,24| 0,52| 0,12 1,13| 0,05| -0,12| -0,69 0,03| -0,08] 0,32 0,59

1+1 top 0,48 23%| 6,71| 0,56 -0,61| -2,14| -1,29| 2,07| -3,57| 1,66| 1,58 4,10| 2,34| -1,01 -1,35| -0,79| 1,19| -0,36| -2,61| -1,11
Batido Alerce 0,48 47%| 31,02| -1,18| 11,69|-11,17| -4,83| 9,83| -8,66 2,00 1,65 1,70| 6,07| -8,08| 1,38| -4,82| -1,06] 7,40| -5,31| 1,27
Batido Nestle 0,64 11%| 11,02| -0,15| 0,64| -0,55| 0,20| -4,09| -0,83|-0,21| 1,27 -0,02| 1,87| -0,16 1,71 0,03| -0,14| 1,28| -2,70| 1,41
Batido Soprole 0,40 12%| 38,58| 0,71| -1,63| 1,63|-1,24| 1,74 -1,79(-0,33| 0,79 -0,02| 1,72| -1,64| -2,21| -1,58| -0,48| 0,72| -1,89| -0,50

Batifrut 0,60 13%| 40,99| 0,09 -1,11] 3,43|-1,01| -0,12| -1,48(-1,10| 1,33| -0,77| 1,46 0,35 -1,95| -3,06| -1,45| 0,33| -0,35| -0,48
Cereal Nestlé 0,69 17%| 8,07|-0,69] 0,09] 7,10|-0,98| -0,90| -2,32| 2,15| -2,19| 1,71| -2,03| 1,47 -0,72| -0,03| -0,97| -1,56|] 0,31| -1,49
Diet Soprole 0,62 19%| 54,31| -0,03| -0,54| -1,13| -2,57| 0,71] -2,67(-1,51| 1,63| -1,51| 3,86| -1,89 0,06| -2,99| -1,48| 1,25 -1,79| 2,40

Gold 0,68 11%| 45,73| 0,27 0,09 1,41| -1,88| 2,22| -0,58(-0,58| 0,62 1,23| 0,70| -0,79| -2,57| -2,27| -1,80| 0,24| -3,79| 1,02

Huesitos 0,53 52%| 32,76| 4,55[-12,47| 3,86| -3,10| 2,40| -0,23| 4,95| 1,55|-13,40| -1,05| -8,02 3,27| -3,42| -1,39| -1,08| 17,81 0,02
Light Colun 0,18 39%| 19,61| -0,13| 5,42| -9,21| 1,50| -0,87| 1,57(-0,20| 4,22| 1,76| 0,65| -2,48| 7,46 1,11| 1,82| -2,50|-15,01| 2,83

Pequegurt 0,32 41%| 26,05| -2,79| -0,62| 6,23| 0,29| 4,29| -5,02(-0,29| -3,36| -6,47| 7,66| -6,71| -2,41| -1,01| -3,04| -0,43| 6,14| 3,40
Pack Nestle 0,63 19%| 35,15| 2,12 2,20 3,29|-1,53| 1,16| -2,40(-0,11| 1,19 1,33| 2,65 0,96 -2,61| -1,89| -3,66| -1,00| -5,55| -1,24
Pack Soprole 0,27 14%| 58,35| 0,41| 1,46| 5,18|-1,31| 2,52| -1,14| 1,43| 1,22| 0,57| -1,92| -2,14| -2,82| -1,18| -0,64| -4,29| -6,87| -0,69
Next Trozos 0,36  29%| 37,06 0,03| 2,11 -6,41| -2,62| 1,91| -3,04(-2,31] 1,09 7,17| 1,82| -2,02| -1,96| -4,66| 2,62| 4,35 -1,59| -2,57

Yoghito 0,68 8%| 23,27| 0,30| -1,15| 3,63|-0,61 2,14| -1,63|-0,45| 1,72| 0,03 1,34| -1,47| -1,12| -1,90| -1,11| 0,27| -0,74| -1,50
Promedio 0,51 | 22%

FUENTE ELABORACION PROPIA




Otro tipo de indicadores no matematicos pueden mostrar diferencias mas
importantes. Al revisar las magnitudes de los pardmetros se puede notar que, para todas las
matrices obtenidas con el modelo jerarquico Bayesiano las elasticidades precio propia y
cruzada eran menor que 10 en magnitud, en cambio para esta matriz se presentan casos con
elasticidades mayores a 15 (en valor absoluto).

Algo similar ocurre con la magnitud del intercepto. En el modelo anterior estos
valores para todas las sucursales se encuentran en un rango menor a 25. En esta matriz,
ocurre lo contrario, la mayoria de los valores esta sobre 30. Esto hace que al estimar la
demanda, este valor tenga mucha relevancia sobre el resultado, dejando de lado relaciones
significativas que se dan entre las variables.

Para poder hacer una evaluacion final entre ambos modelos, se revisan dos tablas
gue muestran un resumen para todas las sucursales, de distintos indicadores, comparando
entre regresion doble log y jerarquico bayesiano.

La Tabla 9: Comparacién de indicadores cualitativos entre modelos de regresion
muestra el desempefio de las matrices de elasticidades de ambos modelos. Las
caracteristicas escogidas para evaluar fueron!?®;

e Numero de elasticidades precio propias mayores a 0.
e Elasticidades precio propias y cruzadas de magnitud mayor a 10.
e Intercepto mayor, en magnitud a 30.

TABLA 9: COMPARACION DE INDICADORES CUALITATIVOS ENTRE MODELOS DE REGRESION

Elasticidades Elasticidades Interceptos |Elasticidades Elasticidades Interceptos

propias + > |10] > |30] propias + > |10] > |30]
Sucursal 1 3 1 7 3 5 9
Sucursal 2 3 1 4 5 8 6
Sucursal 3 1 1 6 2 5 9
Sucursal 4 2 1 6 2 5 13
Sucursal 5 - 2 9 1 6 11
Sucursal 6 2 1 1 2 6 10
Sucursal 7 4 1 4 2 5 4
Sucursal 8 3 1 5 5 7 11
Sucursal 9 3 7 4 2 10
Sucursal 10 3 1 3 4 5 2
Sucursal 11 - - 4 1 7 8
Sucursal 12 1 - 2 2 10 8
Sucursal 13 - - 3 2 5 7
Sucursal 14 2 - 4 3 6 5
Sucursal 15 3 2 5 2 8
Sucursal 16 1 4 3 7 5
Sucursal 17 2 4 3 6 6
Sucursal 18 4 - 4 3 5 3

FUENTE ELABORACION PROPIA



Se puede concluir que las matrices obtenidas con el modelo jerarquico bayesiano
poseen un mejor desempefio frente a este tipo de evaluacion. Las elasticidades se
encuentran muy bien controladas, casi un 100% posee magnitud menor a 10, mientras que
el otro modelo posee 10 veces mas elasticidades mayores a 10. En el caso de las
elasticidades propias positivas, el resultado es mas parecido, pero de todas formas, el
modelo | presenta sucursales sin ninguna elasticidad propia positiva y en promedio, poseen
una menos que el modelo clasico de regresion.

Por altimo, al revisar la magnitud del intercepto de la regresion, en promedio el
modelo bayesiano presenta la mitad de casos con magnitud sobre 30 y aunque no se
presenta en el grafico, casi no posee valores mayores a 50, mientras el modelo doble log
incluso posee intercepto con valores sobre 100.

Para la Tabla 10 en cambio, es dificil hacer una conclusion a simple vista, ya que
los resultados para los grupos utilizados para calibrar con muy parecidos en ambos
modelos.

TABLA 10: COMPARACION INDICADORES ESTADISTICOS ENTRE MODELOS DE REGRESION

Modelos Jerarquicos Bayesianos Modelo OLS

Grupo Calibrar  Grupo Testeo  Grupo Calibrar  Grupo Testeo

R"2  MAPE [R*"2  MAPE R"2  MAPE [R*"2  MAPE
Sucursal 1 0,62 22%| 0,36 29%| 0,65 22%|( 0,21 31%
Sucursal 2 0,49 31%| 0,35 37%| 0,53 30%| 0,19 40%
Sucursal 3 0,64 17%| 0,46 21%| 0,67 16%| 0,34 26%
Sucursal 4 0,66 20%| 0,50 27%| 0,68 19%| 0,19 33%
Sucursal 5 0,64 17%| 0,51 26%| 0,64 17%( 0,14 32%
Sucursal 6 0,53 23%|( 0,48 28%| 0,51 22%|( 0,32 36%
Sucursal 7 0,45 25%( 0,31 34%| 0,49 24%( 0,21 37%
Sucursal 8 0,53 25%| 0,24 30%| 0,57 24%|( 0,15 36%
Sucursal 9 0,52 26%| 0,34 30% 0,5 26%| 0,17 34%
Sucursal 10 | 0,48 31%|( 0,34 40%| 0,52 30%| 0,13 46%
Sucursal 11 | 0,58 25%| 0,35 37% 0,6 23%|( 0,14 40%
Sucursal 12 | 0,57 22%| 0,35 28% 0,6 21%| 0,02 30%
Sucursal 13 | 0,53 27%| 0,38 29%| 0,56 27%| 0,37 32%
Sucursal 14 | 0,56 23%| 0,36 33%| 0,59 22%|( 0,21 40%
Sucursal 15 | 0,50 23%| 0,31 28%| 0,533 22%|( 0,03 31%
Sucursal 16 | 0,53 25%( 0,30 36%| 0,57 24%| 0,10 41%
Sucursal 17 | 0,48 26%| 0,38 30%| 0,51 24%|( 0,02 35%
Sucursal 18 | 0,52 32%| 0,38 38%| 0,54 32%| 0,37 40%
Promedio 0,55 24% 0,37 31% 0,57 24% 0,18 36%

FUENTE ELABORACION PROPIA

En el primer caso se tiene un mejor ajuste que el modelo I (0.54 versus 0.57) y un
error igual del 24%, en el grupo de testeo posee resultados mucho peores que el modelo
bayesiano. El ajuste es muy bajo, menor a 0.2 y aunque el error se mantiene bajo el 40% es
mayor al 31% obtenido por el modelo bayesiano sobre el grupo de testeo.



Se concluye que el modelo de regresion doble log individual por sucursal tiende a
sobre ajustar los datos con los que se calibro, por lo que no permite realizar una correcta
estimacion de demanda, ya que el ajuste con un grupo de testeo estd bajo los limites
aceptados para ser utilizados en modelos de optimizacion.

Ademas, segun el analisis anterior, también da cuenta, de que, aun cuando a simple
vista las matrices se ven bastante similares (como en el caso de la sucursal mostrada), los
resultados relevantes, como elasticidades propias positivas o la magnitud de éstas, se
presentan con peores resultados que para un modelo jerarquico bayesiano.

4.2.2. ANALISIS PRODUCTOS RELEVANTES

Se realiza un andlisis sobre los productos en estudio, tanto en la complementariedad,
como sustitucion de los productos, ademas de la relacion de las elasticidades propias con la
informacién de las variables demograficas.

4.2.2.1. RELACION ENTRE PRODUCTOS

Las elasticidades precio propias de los productos nos dicen cuan sensible es la
demanda a cambios en el precio, mientras que las elasticidades precio cruzadas relacionan
los productos entre si, determinando cuales son complementarios y sustitutos.

TABLA 11: RESUMEN MATRIZ ELASTICIDAD SUCURSAL INDEPENDENCIA

(I}
(] <@ © K} )

5| ® 5| 3| & i 5| e| 5| g ¢

- Q o < =z %] = P Q 8 [e) a) [] o o o
s, 8l 21 21 8| 8| 8| £| 3| 2| = B| 2| & F| & % E

Al Al i ] ] e - — ‘G-J' —_ (] < O [} (&} x [Y)
Independencia| & 3 4 o o D @ 8 a 8 £ e & & z ~
1+1 cereal -08(-12| ,61(-05| 05/-03 -05| 04| 16|-06(-08|-1,8(-04]| 031|-06( 08| 0,1
1+1soprole 05]-3,7|1 03|01 1,3 -06 03] 06(-03] 1,3|-03(-03|-1,0(-0,2|-0,11]- 03| 0,4
1+1top 01f|-20| 77(|-3,0 28(-21-01| 01|-10( 1,5|-04(-01| 1,9 1,2|-0,7|- 86|-21
Batido Alerce |-1,5| 43|-31|-51 82 -38 24| 3,7(-08|-13(-28]| 1,3|-3,2|-0,5]| 3,1 15| 1,0
Batido Nestle |-0,2|-0,3| 06| 04 -4,1 -05 -00| 10(|-05| 08| 03] 1,3| 04(-0,1 0,8|- 1,0| 1,6
Batido Soprole| 0,5|-2,0| 03(-0,7 20 -15 03| 09|-03| 0,1(-0,71]-23|-1,2|-0,3(-0,1 3,0( 03
Batifrut -021(-01| 10|-06 0,7/-1,6/-06| 08]-0,6| 09| 06(-1,5(-23(-1,6| 0,4 241 0,5
Cereal Nestlé [-0,3| 19| 1,2|-0,8 03 -3,1 201(-23| 19| 10| 04|-031|-0,7(-1,3|-0,2 031-0,1
DietSoprole |-0,5| 0,1|-1,21(-1,7 16 -23-14] 1,3(-28] 31(-0,7| 061-09(-19]| 0,3 1,0| 3,8
Gold -01) 06| 04|-10, 24 -05/ 00] 03] 07]-04]| 01|-20(-10(-20(-03|- 01| 1,1
Huesitos 28(-80(-391-25| 08 -12 23| 14(-73]| 271|-75| 301|-19(-1,3| 04| 11,3 51
Light Colun 09| 11|-03| 04| 1,3 -30| 36| 03(03|]091]-19(-03]|-0,7(-29]-22 09| 1,4
Pequegurt -28(-24()-20| 03 15 -12-02|-09(-14| 38]-33(-09|-16(-16(-0,7 59| 61
Pack Nestle 1,1y 25| 06(-11,2 o011 -07 -01f( 09| 1,3|-09( 201|-08| 00(-1,7]-08(- 1,8|-1,5
Pack Soprole 04| 15| 201(-3,2 21 -02 15| 13| 1,0|-25|-141|-30(-0,7(-0,7(-45|- 39| 0,7
Next Trozos 02(-15(-26(16 1,8 -1,0-19| 07| 44]-03|-06(|-23|-29]| 16| 23 09 (-08
Yoghito 021(-1,1] 20|-03 21/-14-02| 15]-02( 08|-1,0(-09|-13|-1,0| 0,1 1,9 (-1,2

FUENTE ELABORACION PROPIA



La Tabla 11: Resumen matriz elasticidad Sucursal Independencia, muestra las
caracteristicas de los principales productos que se van a revisar.

Un punto muy relevante de destacar y que se repite en la mayoria de las sucursales,
es que los productos Batido Nestlé y Batido Soprole son productos sustitutos y
complementarios para todos los deméas productos respectivamente. Es decir, Batido Soprole
es un producto que, al disminuir su precio afecta positivamente la demanda de todos los
demés productos, en cambio el producto Batido Nestlé ocasiona lo contrario y que tiene
varias similitudes con Yoghito, lo que puede deberse a que son los productos de mayor
demanda a nivel de la cadena.

En cuanto a productos sustitutos (delineados en rojo), se ve por ejemplo Cereal
Nestlé con 1+1 Soprole, o sea si aumento el precio de uno, aumenta la demanda del otro.
Puede deberse a que son productos muy similares y por lo tanto, no hay preferencias
marcadas sobre uno u otro y se comprara aquel con el precio mas conveniente en el
momento.

Productos complementarios hay varios (delineados en morado), como yoghito con
pequegurt, que son productos con altas demandas, similares, pero de distinto precio, por lo
que el cliente de esta cadena debe tener de ambos tipos para atender a sus propios clientes.
Lo mismo ocurre con Next Trozos y Light Colun, que son productos distintos, pero para un
mismo tipo de consumidor.

Los productos con demanda mas sensibles al precio (marcadas en rosa), de forma
transversal a la cadena, son Huesitos y Batido Alerce, ya que tienen una elasticidad precio
propia muy negativa. En cambio los menos sensibles son Gold y Batifrut, con elasticidad
propia cercanas a 0 (marcadas en verde).

4.2.2.2. ANALISIS VARIABLES DEMOGRAFICAS

Recordemos que una de las ventajas principales del uso de modelos jerarquicos es
que nos permiten describir cada una de las elasticidades en funcién de variables
demograficas observables, informéandonos de la naturaleza de las interacciones.

Del GRAFICO 13: Elasticidad propia producto Yoghito, se puede ver que el
producto siempre posee elasticidades propias negativas, debido a que es un producto de
muy altas ventas y que por lo tanto, posee un modelo bastante robusto para todas las
sucursales.

Anteriormente se hizo una comparacion general entre la matriz a nivel agregado con
las particulares de cada sucursal, en este caso se puede hacer lo mismo, pero observando
solo la elasticidad propia del producto.



Vemos en el grafico que el valor de la elasticidad propia a nivel agregado es -2,89,
que se encuentra cercana al promedio. Esto permite observar la relacion jerarquica que
existe entre la cadena y los resultados de cada sucursal, ya que la elasticidad propia de cada
sucursal corresponde a una desviacion de la estimacion agregada.

De esta forma, se puede extender esta relacion a la matriz en general,
comprobandose que el modelo jerarquico Bayesiano asigna resultados individuales para
cada sucursal y producto, pero asumiendo que cada producto proviene de una distribucion
comin y que son ciertas variables particulares de la sucursal (demogréaficas y
transaccionales) que permiten hacer la diferenciacion.

GRAFICO 13: ELASTICIDAD PROPIA PRODUCTO YOGHITO
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FUENTE ELABORACION PROPIA

También es posible ver que la sucursal con mejor ingreso promedio (Las Condes +
Puerto Montt) es bastante insensible al precio, junto con las sucursales que poseen altas
ventas por metro cuadrado, como Vespucio y Concha y Toro. En el caso de la primera
sucursal, esto puede deberse a la variable demografica asociada, pero en los demas casos,
como Concha 'y Toro, es que al ser un producto tan importante para los clientes (debido a la
alta preferencia de los consumidores) no sean tan sensibles a variacion en el precio y lo
compren independiente de éste.

Se presenta también una alta sensibilidad al precio por parte de sucursales de region,
donde podria existir una baja presencia del yogurt o tambien a que son comunas de bajos
ingresos promedios.



Las variables demograficas afectan de la siguiente forma a la elasticidad propia de
este producto:

Byoghito = 0,21z5 + 0,05« TP + 0,13 * Ing — 0,01 * Tam — 0,01 x Muj
ECUACION 18: ELASTICIDAD PROPIA YOGHITO

Para este producto, el ingreso promedio afecta de forma positiva al parametro de
elasticidad propia. Lo que implica que a mayores ingresos, la demanda es menos sensibles
y el consumo se mantiene a pesar de variaciones de la variable precio. Ademas, es
inversamente proporcional al tamafo familiar, o sea una comuna con presencia de familias
numerosas seran mas sensibles a cambios en el precio y dado que es un producto de alto
consumo, sobre todo orientado a nifios, claramente es un factor relevante para familiar
numerosas.

Sucursales con ticket promedio alto tendrén una sensibilidad al precio menor en este
producto, lo cuél confirma lo mostrado por el GRAFICO 13: Elasticidad propia producto
Yoghito, donde las principales sucursales tienen una elasticidad precio propia mas cercana
a cero que otras, aunque, en magnitud, es menor a -1 en todos los casos.

Para hacer una comparacion entre productos relacionados, el Grafico 14 muestra el
comportamiento de la elasticidad propia del producto Pequegurt, que como vimos en la
seccidn anterior, es complementario al producto Yoghito. Se ve un comportamiento similar
que del producto anterior, con elasticidades negativas para todas las sucursales, pero en
magnitud mayor, la menor de las elasticidades corresponde a la sucursal de Talca, con un
valor de -2,5.

GRAFICO 14: ELASTICIDAD PROPIA PEQUEGURT
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FUENTE ELABORACION PROPIA



En cuanto a la ubicacion de las sucursales, no se tiene el mismo efecto sobre
aquellas mas relevantes o de mayor ticket promedio. Mas bien, aquellas menos sensibles a
cambios en el precio son de region y la més sensible al precio es la sucursal de Concha y
Toro, que es la mas importante para la cadena.

La Tabla 12 presenta un resumen de como es la elasticidad propia de cada producto
en funcion de las variables demogréficas. EI primer caso del producto Yoghito se encuentra
explicito en la Ecuacion 18: Elasticidad propia yoghito, como ejemplo.

TABLA 12: ELASTICIDAD PRECIO PROPIA EN FUNCION DE VARIABLES DEMOGRAFICAS

Variables Demograficas

Ticket Ingreso Tamafo Mujeres
Producto Constante Promedio Familiar Familiar  Trabajan
Yoghito 0,21 0,05 0,13 -0,01 -0,01
Batido Nestlé 0,01 -0,35 -0,34 0,72 -0,21
1+1 Soprole -8,56 -0,37 -0,04 0,32 0,01
Pequegurt -1,01 -0,94 0,53 -2,83 -0,03
1+1 Cereal 5,11 0,16 0,53 -0,31 0,02
Gold 0,23 0,14 -1,10 -0,31 0,06
Batido Soprole -0,04 0,11 0,16 -0,08 0,02
Cereal Nestlé -0,13 0,21 0,34 1,15 -0,02

FUENTE ELABORACION PROPIA

Por ejemplo, vemos como para el producto 1+1 Soprole, la constante es la variable
que mas influye en su elasticidad precio propia y el Ingreso Familiar implica mayor
sensibilidad al precio. Para el caso del producto Gold ocurre algo similar con respecto a la
variable ingreso familiar, pero con una mayor magnitud, para este producto se esperaria
menor sensibilidad con respecto a los ingresos, dado el precio que posee, pero también
puede venir dado por la alta demanda que posee en ese tipo de sucursales.

La variable Mujeres que Trabajan es, en promedio, la que posee menor magnitud,
lo que podria implicar que afecta poco la sensibilidad al precio de cada producto, mientras
todas las demas tienen en al menos un producto, una influencia clara.

La variable Tamafio Familiar es mas influyente, sobre todo frente a productos como
Pequegurt o Cereal Nestle. Al comparar este resultado con el que se muestra en el Grafico
14, vemos que las comunas mas populares, como Maipu, Recoleta y Puente Alto, presentan
una alta sensibilidad al precio, demostrandose asi la relacién entre transacciones y variables
demogréaficas. De esta forma, es posible aprender de las variables demograficas para
identificar los productos que son mas relevantes y sus caracteristicas, de modo de
entregarles un precio correcto segun la zona y el shopper preferente de la sucursal.



4.3. OPTIMIZACION

Esta seccion, corresponde a la aplicacion de los 3 modelos de optimizacion y los
resultados obtenidos. Dado que todos los modelos se aplicaron a las 18 sucursales, sélo se
mostrara informacion a nivel de cadena y de 3 sucursales, con una en detalle y las otras dos
para realizar comparaciones.

Para aplicar correctamente los modelos de optimizacion que mostraron en la seccion
3.4.1, los datos seleccionados corresponden a una semana escogida al azar, dentro del mes
de junio del 2010, ya que no fueron utilizadas ni para calibrar, ni para testear los modelos
de estimacion de demanda.

La banda de precios que se selecciond para determinar los limites de los precios
buscados, se determind, por juicio de experto, como un porcentaje basado en el precio
promedio actual. De esta forma y dado el analisis de sensibilidad realizado (seccién 4.3.3)
se utiliz6 un rango del 5%.

La tabla a continuacion es un resumen de los resultados obtenidos a nivel de la cadena.
Se muestra el precio de venta, las unidades vendidas y los ingresos actualmente para cada
uno de los productos. Luego se muestra la aplicacion de los 3 modelos de optimizacion,
donde los precios corresponden al promedio ponderado por la estimacion de unidades

vendidas.
TABLA 13: RESULTADOS OPTIMIZACION A NIVEL DE CADENA POR PRODUCTO
Situacion Actual Maximizacion Ingresos Maximizacion Unidades Maximizacion Margen

SKU P actual |Qactual Ing PING |%P |[QING %Q |%l P UND %P |Q UND %Q |%l P MAR |%P |Q MAR %Q | %l
1+1 cereal $ 208 16.257 | $ 3.367.398 | $ 217 4%| 25.450 57%| 63%| $ 214 | 3% 26.179 61%| 66%| S 217 4% 21.494 | 32%| 39%
1+1 soprole $ 183 53.736 | $ 9.819.238 | $ 177 | -3%| 80.299 | 49%| 43%| S 178 |-3%| 77.317 | 44%| 38%| $ 191 4%| 65.997 | 23%| 29%
1+1 top $ 226 2697 | $ 609.605 | $ 234 4% 4.728 75%| 82%| S 235 | 4% 4.441 65%| 72%| S 237 5% 4.042 | 50%| 57%
Batido Nestle $ 74 | 157.330 | $ 11.574.004 | S 77 4%)| 186.965 19%| 23%| S 75 | 2%| 213.289 36%| 36%| S 77 5%| 189.008 | 20%| 26%
Batido Soprole $ 150 14.126 | $ 2.115.607 | S 144 -4%| 24.151 71%| 63%| S 146 |-3% 23.243 65%| 57%| $ 145 | -4% 19.567 | 39%| 34%
Batifrut $ 242 7.110 [ $ 1.718.151 | $ 245 1%| 12.344 74%| 78%| S 246 | 2% 12.232 72%| 76%| S 249 3% 10.163 | 43%| 49%
Cereal $ 167 14.634 | $ 2.441.957 | S 176 5%| 21.244 | 45%| 53%| S 175 | 5% 19.839 36%| 42%| S 175 5% 21.217 | 45%| 52%
Soprole Diet $ 209 2770 | $ 577.895 | $ 212 1% 4.486 62%| 62%| S 211 | 1% 4.192 51%| 50%] S 215 3% 3.942 | 42%| 46%
Gold $ 310 6.316 | $ 1.959.095 | S 315 1%| 10.173 61%| 63%| $ 312 | 1% 9.990 58%| 60%| S 320 3% 9.264 | 47%| 52%
Colun Light $ 100 3772 |$ 375646 | S 97| -2% 7.683 [ 104%| 96%] S 96 |-3% 8.246 | 119%| 109%| S 97 | -2% 5.883 | 56%| 50%
Pack Nestle $ 1.005 548 | $ 551.137 | $ 952 -5% 922 68%| 59%| $ 955 [-5% 795 45%| 38%| $ 955 | -5% 733 | 34%| 27%
Pack Soprole $ 945 1.345 [ $ 1.270.589 | S 898 -5% 3.283 [ 144% | 132%| S 903 |-4% 2.067 54%| 48%| S 914 | -3% 1.760 | 31%| 28%
Pequegurt $ 73 57.296 | $ 4.192.009| S 70 -4%| 166.496 | 191%| 176%| S 70 | -4%| 147.682 | 158%| 145%] S 76 4% 79.721 | 39% | 45%
Next Trozos $ 239 1624 | $ 387.296 | $ 234 -2% 3.094 91%| 84%| S 232 [-3% 2.654 63%| 58%| $ 237 | -1% 2.131 | 31%| 29%
Yoghito $ 79 | 171.713 | $ 13.554.925 | $ 81 3%| 291.391 | 70%| 71%| S 79 | 0%| 285.215 | 66%| 64%] S 83 5%| 245.749 | 43%| 50%
P prom/Suma Q $ 281 | 511.273 | $54.514.553 | $ 275 0%] 842.709 79%| 77%| S 275|-1%| 837.380 66%| 64%| S 279 2%| 680.671 | 38%| 41%
Ingresos $ 54.514.553 $ 89.354.284 63,91% $ 86.272.947 58% $ 75.691.452 39%

Unidades 511.273 842.709 65% 837.380 64% 680.671 33%

P prom Ponderado | $ 107 S 105 -2% S 101 -5% S 110 3%




De la tabla Tabla 13: Resultados optimizacion a nivel de cadena por producto, es
posible observar lo que ocurre con algunos indicadores relevantes como el ingreso total de
la cadena, las unidades vendidas o el precio promedio ponderado. Los resultados obtenidos
cumplen con las hipotesis planteadas y es posible realizar analisis interesantes de estos.

Por ejemplo, se puede ver que los ingresos totales tanto en el modelo de
maximizacion de ingresos como de maximizacion de unidades son bastantes similares, con
un aumento del 60%, esto indica la similitud entre ambas funciones objetivo, situacion que
se observa de forma mas clara al hacer un analisis particular para cada sucursal. Ocurre lo
mismo con las unidades totales de venta, en ambos casos se espera un crecimiento de las
ventas de alrededor del 65%. A pesar de que no se cumple 100% con lo esperado (al
maximizar unidades se obtiene en total, un menor nimero de unidades que al maximizar
ingresos) este es un problema menor, ya que dada la cantidad de precios que se pueden
variar y el rango de los mismos, los resultados esperados entre ambos tipos de funcion
objetivo deben ser bastante similares.

La funcion objetivo de maximizacién de margen se comporta de forma distinta a las
otras dos maximizaciones. Se ve que posee el precio ponderado mayor, siendo el Gnico que
supera el precio actual de la cadena. Ademas los resultados obtenidos para los indicadores
de ingreso y demanda son mucho menores a los obtenidos en los otros dos casos, lo cual
indica que para aumentar el margen, el modelo sacrifica unidades vendidas, lo que redunda
en un menor ingreso.

Un andlisis particular sobre los productos, muestra como algunos productos menos
sensibles al precio, suben en cualquiera de los 3 modelos (producto Batido Nestlé o Cereal
Nestlé), mientras, por ejemplo, en el modelo de maximizacidn de ingresos se ve que los
productos con alta sensibilidad al precio (elasticidades negativas menores a -1, como
Batido Soprole) son las que mas bajan los precios. Esto es coherente, ya que si se quiere
maximizar ingresos, los precios van a disminuir en aquellos productos que causen mayor
impacto en la demanda.

Segun la seccién 4.1.3, existen grandes diferencias entre las sucursales, lo cual se
refleja posteriormente en las matrices de elasticidad precio e incluso con la matriz de
elasticidad a nivel de cadena. De todas formas y conociendo que existe un costo de
implementar precios distintos en cada sucursal, es interesante conocer el efecto que produce
el utilizar el mismo vector de precios promedios a todas las sucursales versus los resultados
de la Tabla 13: Resultados optimizacion a nivel de cadena por producto.

Al implementar el mismo vector de precios base para toda la cadena (promedio de
los precios Optimos obtenidos por sucursal) existe un aumento del 40% aproximadamente
tanto en ingresos como ventas con respecto a la situacion actual. Esto implica una
necesidad de mejorar los procesos de eleccion de precios, ya que gracias a la estimacién de



demanda realizada el vector de precios que se obtiene permite mejorar el desempefio de la
cadena de forma notoria.

TABLA 14: IMPLEMENTACION MISMO VECTOR DE PRECIOS PARA LA CADENA

Situacion Actual Maximizacién Ingresos Precios base iguales para toda la cadena

SKU P actual |Qactual |[Ing PING |%P |QING |%Q [Ing %l |PING |%P [QING %Q |Ing %l

1+1 cereal $ 208| 16257 ($ 3.367.398 | S 217 | 4%| 25.450 | 57%|$ 5.494.926 [ 63%| $ 217 | 4% 21.220 | 31%| S 4.597.152 37%
1+1 soprole $ 183| 53736 |$ 9.819.238 | S 177 | -3%| 80.299 | 49%| S 14.078.220 | 43%| S 177 | -3% 73132 | 36%|S  12.939.333 32%
1+1top $§ 226 2.697 [ $ 609.605 | S 234 | 4%| 4728 75%|$ 1.111.659 [ 82%| $ 234 | 4% 4.236 | 57%| $ 991.820 63%
Batido Nestle $ 74| 157.330 | $ 11574004 | S 77| 4%)| 186.965 [ 19%| S 14.264.388 | 23%| S 77| 4%| 170715 9%|S  13.083.076 13%
Batido Soprole $ 150 | 14126 [$ 2.115607 | S 144 | -4%| 24.151 | 71%|$ 3.444.689 [ 63%| $ 144 | -4% 21.276 | 51%| S 3.060.210 45%
Batifrut § 242 7110 [$ 1718151 | S 245 | 1%| 12.344 | 74%|S 3.066.814 | 78%| S 245 1% 10.308 | 45%| $ 2.530.280 47%
Cereal $ 167 | 14634 [$ 2441957 |S 176 | 5%| 21.244 | 45%|$ 3.728.270 [ 53%| $ 176 | 5% 19.153 | 31%| $ 3.365.043 38%
Soprole Diet $ 209 2770 | § 577.895 | S 212 | 1%| 4.486 | 62%|S 936.675 [ 62%| $ 212 | 1% 4,042 | 46%| $ 855.568 48%
CGold $ 310 6316 [$ 1.959.095 | $ 315| 1%| 10.173 | 61%|S 3.186.604 | 63%| S 315 | 1% 8.909 | 41%|$ 2.804.639 43%
Colun Light $ 100 37121 $ 375646 | S 97| -2%| 7.683 [104%|S 735144 | 96%| S 97| -2% 6.332 [ 68%| S 615.267 64%
Pack Nestle $ 1.005 548 | $ 551137 | S 952  -5% 922 | 68%|S 876.620 | 59%| $ 952 | -5% 644 | 17%| $ 612.993 11%
Pack Soprole $ 945 1345 [$ 1270589 | S 898 | -5%| 3.283 | 144%| S 2.945.956 | 132%| S 898 [ -5% 2.080 [ 55%| S 1.867.441 47%
Pequegurt $ 73| 57296 |$ 4.192.009|S 70| -4%| 166.496 | 191%| S 11.562.879 | 176%| S 70 | -4%| 113.787 | 99%| $ 7.957.255 90%
Next Trozos $ 239 1.624 | $ 387.296 | S 234 [ -2%| 3.094 | 91%|$  714.385  84%| $ 234 | -2% 2435 [ 50%| S 569.448 47%
Yoghito $ 79| 170713 [$ 13554925 |5 81| 3%| 291391 | 70%| $ 23.207.056 | 71%| S 81| 3%| 249.593 | 45%|$  20.217.160 49%
Pprom/SimaQ | $ 281 | 511.273 | $ 54.514.553 | $ 275 | 0%| 842.709 | 79%| S 89.354.284 | 77%| $ 275| 0%| 707.861[-16%% S  76.066.684 -15%
Ingresos $ 54.514.553 $89.354.284 64%* $76.066.684 -15%*

Unidates o AT P *Eln relé?ién conla B - *En relacién'con maximizacion

situacion actual de ingresos
P prom Ponderado | $ 107 S 105 -2%* S 107 2,5%*

FUENTE ELABORACION PROPIA

Los resultados de la Tabla 14: Implementacion mismo vector de precios para la
cadena recalcan las diferencias entre sucursales, ya que la implementacién de una politica
de precios diferenciada permitiria a la cadena aumentar en un 15% sus ingresos con
respecto a no hacerlo. Por lo tanto, una investigacion del costo asociado a su
implementacion permitiria decidir la validez de realizar la inversion, pero queda claro que
las sucursales son notoriamente diferentes y que cualquier acercamiento a diferenciarlas
provocara aumento en los resultados econdmicos del supermercado.

Con respecto a los precios bases obtenidos, se puede rescatar, tal como se esperaba,
que el menor precio se obtiene al maximizar unidades, en cambio el mayor precio al
maximizar margen. También es importante sefialar que el precio actual, tanto promedio
como promedio ponderado es mayor a los precios obtenidos con las funciones objetivo de
maximizacion de ingresos e unidades, pero menor a maximizacion de margen. Esto indica
que para la categoria en estudio, la cadena puede implementar una politica de disminucién
gradual de precios (con variacién menor al 5%) obteniendo mejores resultados que los
actuales.




GRAFICO 15: DISTRIBUCION DE LOS PRECIOS SEGUN CADA FUNCION DE OPTIMIZACION
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Para revisar la pequefia anomalia descrita anteriormente, con respecto a la diferencia
de unidades totales, entre la funcién objetivo de maximizacién de ingresos y unidades, se
analiza la Tabla 15: Analisis optimizacion detalle por sucursal con los detalles de resultados
de ingresos y unidades de cada sucursal sobre la aplicacion de cada modelo de

optimizacion.

TABLA 15: ANALISIS OPTIMIZACION DETALLE POR SUCURSAL

Ingresos Unidades Vendidas
Sucursal Max. Ingresos |Max. Unidades [Max. Margen [|Max. Ingresos [Max. Unidades|Max. Margen
Vespucio (San Ramdn) S 6.826.586 | S 6.740.260 | $ 5.683.493 66.469 66.434 50.366
Departamental (San Joaquin)] S 4.729.778 | $ 4.729.778 | S 3.999.798 43.429 43.429 33.549
San Pablo + Maipu S 8.853.666 | S 8.821.295 [ $ 7.624.557 78.458 78.451 66.530
Puente Alto + El Bosque $ 10.834.940 | S 10.571.398 [ $ 9.324.809 101.505 102.461 82.647
J) Perez + La Pintana $ 10.682.819 | $ 10.682.819 | $ 8.641.085 96.550 96.550 72.857
Independencia S 4.570.238 | S 4.105.285 | $ 4.278.300 41.155 39.226 37.550
Concha y Toro (P. Alto) $ 7.052.030 | S 7.009.437 [ § 5.908.891 65.549 65.772 53.890
Recoleta S 4.323.845 (S 4.204.591 | $ 3.720.487 39.511 39.430 32.928
Pefialolén S 2.964.653 | S 2964653 [$ 2.678.490 28.980 28.980 24.938
Belloto (Quilpué) S 1.699.638 | S 1.678.527 | $ 1.554.043 19.469 19.652 15.451
Temuco + Los Angeles $ 2.910.048 | S 2.677.010 | $ 2.199.955 33.388 31.477 21.896
Rancagua S 3.129.038 | S 3.059.970 [ § 2.874.481 29.657 31.151 26.766
Talca $ 2.805.193 | S 2.788.339 [ $ 2.692.737 30.709 32.984 27.885
Linares + Coquimbo S 6.044.784 | S 4.456.104 [ S 3.667.339 59.322 51.747 37.356
Quilicura S 4223166 | S 4.186.919 [ § 3.732.118 39.036 39.979 32.826
Pajaritos (Maipu) S 2.445.019 | S 2.365.561 | S 2.276.964 22.111 22.074 20.187
Lo Prado $ 2.215.673 | S 2.210.115 [ $ 1.960.980 20.810 20.909 17.325
Puerto Montt + Las Condes S 3.043.172 [ S 3.020.887 | $ 2.872.926 26.602 26.674 25.723
Total Cadena S 89.354.284 | S 86.272.947 | $ 72.818.526 842.709 837.380 680.671

FUENTE ELABORACION PROPIA




De todos los resultados, sélo 3 sucursales presentan diferencias notorias entre las
unidades totales obtenidas con el modelo de maximizacion de ingresos y de unidades. Se ve
en la tabla los resultados destacados (en negrita) de las sucursales Independencia, Temuco y
Linares, que hay una diferencia superior a las mil unidades. Estas diferencias son las que
ocasionan que a nivel agregado, el modelo maximizacion de ingresos obtenga mejores
resultados para los dos indicadores presentados.

La situacién descrita puede deberse al crecimiento anormal de la demanda esperada
de algunos productos (como se vio en Tabla 13: Resultados optimizacién a nivel de cadena
por producto), como ocurre con Pequegurt o Colun Light, donde la diferencia con respecto
a las ventas actuales supera el 100%. Al revisar esto en el modelo de optimizacion, lo que
ocurre es que con estos crecimientos exagerados, los modelos de maximizacion de ingresos
y unidades tienden a verse igual y lo Unico que pesa en la decision final del precio es el
incremento anormal de las unidades.

4.3.1. ANALISIS DE OPTIMIZACION EN SUCURSALES

Se van a revisar los resultados particulares para la sucursal de Concha y Toro, que
pertenece a la comuna de Puente Alto. Es la sucursal con mayores ventas por metro
cuadrado.

GRAFICO 16: RESULTADOS OPTIMIZACION SUCURSAL CONCHA Y TORO
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FUENTE ELABORACION PROPIA

El GRAFICO 16: Resultados optimizacion sucursal , muestra los resultados para los
3 modelos de optimizacion. En este caso, la sucursal tiene un comportamiento esperado,
aunque con valores muy similares entre las dos primeras funciones objetivos. Ademas,
tanto para el indicador de ingresos como el de unidades el aumento con respecto al valor



actual es cercano al 70%. Con respecto al margen, es el indicador que mas aumenta, sobre
el 100% para los 3 modelos de optimizacion.

Los resultados de los modelos de optimizacion, segun los precios ponderados para
la sucursal, se muestran en el siguiente grafico y sigue la logica esperada. El precio de
maximizacion de margen es el mayor, cercano al precio maximo, en cambio el precio de
maximizacion de unidades es el més bajo de todos, ubicAndose entre el precio minimo y el
precio actual.

GRAFICO 17: COMPARACION PRECIOS PONDERADOS SUCURSAL CONCHA Y TORO
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FUENTE ELABORACION PROPIA

La variacion del precio promedio ponderado con respecto al actual para cada uno de
los modelos se puede ver en mayor detalle en el siguiente grafico. El precio de
maximizacion del margen, que es el que mas aumenta, lo hace sélo en un 3% con respecto
al precio actual, mientras el precio de maximizacion de ingresos lo hace en un 1%, sélo el
precio de maximizacion de unidades disminuye, pero en el mismo porcentaje (1%).

GRAFICO 18: VARIACION PRECIO PONDERADO PARA CADA MODELO DE OPTIMIZACION

Variacion Precio Ponderado Sucursal Concha
y Toro

103% -

102% -

101% -

100% -

99% -

98% . . . >
Precio Precio Max Precio Max Precio Max
Actual Ingresos  Unidades Margen

FUENTE ELABORACION PROPIA




Al igual que el grafico anterior, se observa que cada funcion objetivo cumple con
las hipotesis planteadas, donde la maximizacién de margen obtiene el precio més alto y la
maximizacion de unidades el més bajo.

Se realiza un analisis comparativo entre algunas sucursales, de modo de identificar
como cambian los resultados en los distintos modelos de optimizacion y la variacion de
precio entre algunos productos mas relevantes.

Es interesante realizar una comparacion con la sucursal de Las Condes, que es la
que refleja més diferencias demograficas con respecto a cualquier otra tienda. También se
realizara una con la sucursal de Quilicura, ya que representa un aporte menor a las ventas
totales de la cadena, lo cual podria causar mayores diferencias en los resultados de los
modelos de optimizacion. Las 3 sucursales revisadas pertenecen a clUster distintos en la
segmentacion presentada anteriormente.

El GRAFICO 19: Comparacion resultados maximizacion de ingresos entre
sucursales, se compara la misma funcion objetivo (maximizacién de ingresos) para las 3
sucursales y los 3 indicadores mas relevantes. Podemos ver como la sucursal de Quilicura,
es la sucursal que presenta menores incrementos tanto en ingresos, unidades y margen,
cercanos al 50%. Esto puede deberse a la mayor sensibilidad al precio que presenta su
matriz de elasticidades (comparando las elasticidades propias de los productos).

Es importante revisar como la sucursal Concha y Toro, que es de ventas muy
superiores a las otras sucursales analizadas, es la que presenta mejores indicadores para la
funcién objetivo de maximizacién de ingresos.

GRAFICO 19: COMPARACION RESULTADOS MAXIMIZACION DE INGRESOS ENTRE SUCURSALES
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FUENTE ELABORACION PROPIA



Para el modelo de maximizacion de margen los resultados para los 3 indicadores,
varian bastante con respecto al grafico 21. Vemos en el GRAFICO 20, como la sucursal de
Quilicura vuelve a tener los peores resultados tanto en ingresos, unidades y margen, aunque
en margen se acerca mas a las otras sucursales, dado que es la variable que se esta
optimizando.

Se ve también como la sucursal de Las Condes cambia su comportamiento con
respecto al resultado anterior. Esto puede deberse a la menor sensibilidad al precio que
presenta la matriz de elasticidad de esta sucursal, o que permite aumentar los precios (que
es lo que ocurre en todos los casos para la funcion de maximizacién de margen) y no
castigar los ingresos o unidades de forma tan marcada como ocurre en las demas
sucursales.

GRAFICO 20: COMPARACION RESULTADOS MAXIMIZACION MARGEN ENTRE SUCURSALES
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FUENTE ELABORACION PROPIA

4.3.2. ANALISIS PRODUCTOS RELEVANTES

Para analizar mas en detalle el comportamiento de cada uno de los productos para la
sucursal Concha y Toro, se va a revisar el porcentaje de variacion para cada uno de los
modelos de optimizacion y la relacidn entre éste y la sensibilidad al precio de cada uno.

La tabla, se observa que productos muy sensibles al precio como Batido Soprole o
los Pack de Yogurt (tanto Soprole como Nestlé) toman la misma politica de precio en los 3
modelos, al limite inferior permitido (5% bajo el precio o el costo actual). A su vez,
productos con menor sensibilidad (elasticidades propias negativas mayores a -1), como
Cereal Nestlé o Gold aumentan el precio en todos los modelos, apegandose al limite
superior permitido.



En cambio productos que se declararon como sustitutos, como el caso del producto
1+1 Soprole y Cereal Nestlé presentan distintas politicas de precio en los dos primeros
modelos. Mientras que productos complementarios, como Yoghito y Batido Nestlé
coinciden en los dos Gltimos (maximizacion de unidades y margen).

TABLA 16: VARIACION DE PRECIOS PARA PRODUCTOS DE LA SUCURSAL CONCHA Y TORO

Producto Precio Actual |%P Ingresos |%P Unidades|%P Margen

1+1 cereal S 206 5,0% 5,0% 5,0%
1+1 soprole S 183 -4,2% -4,2% 5,0%
1+1 top S 226 5,0% 5,0% 5,0%
Batido Nestle S 73 5,0% 5,0% 5,0%
Batido Soprole S 150 -5,0% -5,0% -5,0%
Batifrut S 242 5,0% -5,0% 5,0%
Cereal S 167 5,0% 5,0% 5,0%
Soprole Diet S 209 -5,0% -5,0% 5,0%
Gold S 310 5,0% 5,0% 5,0%
Colun Light S 99 -5,0% -5,0% -5,0%
Pack Nestle S 1.004 -5,0% -5,0% -5,0%
Pack Soprole S 945 -5,0% -5,0% -5,0%
Pequegurt S 73 -5,0% -5,0% 3,8%
Next Trozos S 239 -5,0% -5,0% -5,0%
Yoghito S 78 5,0% 5,0% 5,0%
Precio Ponderado S 105 2,5% 1,5% 4,4%

FUENTE ELABORACION PROPIA

Cabe destacar que los productos que varian sus precios entre modelos, son muy
pocos. Por ejemplo, entre el modelo de maximizacion de ingresos y el de maximizacién de
unidades, sélo 3 productos toman distintos precios y con el de maximizacién de margen,
son 4 productos.

De estos productos, uno de los mas relevantes es Yoghito, ya que es el producto que
representa mas ventas (en unidades e ingresos) actualmente en la cadena y a pesar de
poseer una elasticidad propia menor a -1, aumenta su precio para los 3 modelos de
optimizacion. Esto puede deberse a que es un producto complementario con la mayoria de
los demas productos, por lo que es un producto, finalmente de baja sensibilidad al precio

Ademaés de conocer los resultados a nivel de sucursal, que son los que permiten
evaluar mejor el desempefio de la cadena, también es particularmente relevante conocer el
comportamiento de algunos de los productos mas importantes de la cadena, segun cada uno
de los modelos de optimizacion, para entender de forma mas global los resultados finales.



De los 17 grupos con los que se ha trabajado, se seleccionaron los 9 mas
Importantes para analizar los cambios en sus precios al aplicar cada modelo de
optimizacion, de acuerdo a las elasticidades de cada uno. Los grupos seleccionados fueron:

e Yoghito

e Batido Nestlé
e 1+1 Soprole

e Pequegurt

e 1+1 Cereal

e Gold

e Batido Soprole
e Cereal Nestlé

Los graficos 23 y 24 permiten hacer una comparacion para la funcion objetivo de
maximizacion de ingresos, para la sucursal de Independencia y Las Condes.

GRAFICO 21: ANALISIS PRECIO MAX. INGRESOS SUCURSAL INDEPENDENCIA
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La variacion de los precios es casi la misma, es decir, para la misma funcion
objetivo, los mismos productos se ubican o en el limite superior del precio o en el limite
inferior. La Unica diferencia ocurre para el Producto Batido Soprole, que a pesar de que en
ambos casos disminuye su precio frente al precio actual, en la sucursal Las Condes lo hace
aun en mayor medida.



GRAFICO 22: ANALISIS PRECIO MAX.INGRESOS SUCURSAL LAS CONDES

Variacion del Precio Max. Ingresos
Sucursal Las Condes

12%
10%
8%
6%
4%
2%
0%
-2%

000
- -001
- -001
- -002
- -002
- -003
- -003
-4% - -004
-6% -004
-8% -005

10

Magnitud Elasticidad

% variacion del prec

N -
N Q@‘ \X\ © @@ === Variacion del
O precio

FUENTE ELABORACION PROPIA

Al evaluar maximizacion de margen es la funcion objetivo, que en todas las
sucursales encontradas, posee el mayor precio ponderado. En este caso para las dos
sucursales revisadas, la mayoria de los productos aumentan su precio.

GRAFICO 23: ANALISIS PRECIO MAX. MARGEN SUCURSAL INDEPENDENCIA

Variacion del Precio Max. Margen
Sucursal Independencia

12% -

10% -,500
8% -1,00
6% -1,500
4% -2,00
2% -2,500
0% -3,00

-2% -3,500

-4% -4,00

-6% -4,500

-8% -5,00

% variacion del precio
Magnitud Elasticidad

: ¥ e Variacion

SN S 3 § >

v < R 0«3@% oy © ¥ \%Q’ del precio
) ..

< @@k |asticidad

propia

FUENTE ELABORACION PROPIA

Para el caso de la sucursal de Independencia, el producto que disminuye de precio,
también lo hace en la maximizacién de ingresos, los que implica que es un producto
sensible al cambio de precio, pero no en demasia, aunque se esperaria que los productos
gue se mantuvieran en el limite inferior, fueran aquellos mas sensibles como Pequegurt.



GRAFICO 24: ANALISIS PRECIO MAX.MARGEN SUCURSAL LAS CONDES
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FUENTE ELABORACION PROPIA

En el caso de la sucursal Las Condes, el Unico producto que disminuye su precio,
efectivamente es de lo méas sensibles a éste, aunque, los productos presentados poseen
elasticidades mayores a -2,5, lo que implica que en general, la sucursal es menos sensible al
precio que la anterior.

4.3.3. ANALISIS DE SENSIBILIDAD

Se realizd un analisis de sensibilidad sobre la funcidn objetivo mas relevante para la
categoria seleccionada. En este caso, la maximizacion de unidades, que obtiene
globalmente resultados similares a la maximizacién de ingresos. Los parametros a analizar
son los limites restrictivos de los precios y de las cantidades.

El primer objetivo es observar las variaciones que sufren los resultados (precio,
ingresos, unidades) al variar las restricciones superiores de los precios. Se debe considerar
que el limite inferior de los precios debe ser superior o igual al costo de cada producto. Por
lo que un segundo objetivo seria analizar los beneficios asociados a disminuir en un mayor
porcentaje los precios, incluso por bajo el costo.

Como tercer objetivo, aunque menos riguroso, se pretende observar como variarian
los ingresos y precios si se restringe la cantidad de unidades vendidas. La cota méxima de
ventas es, segun juicio de expertos, alrededor del 50%, por inventario. Dado que para
cualquier modelo y cualquier sucursal, las ventas aumentaban por sobre el 100%, no es
necesario medir ese pardmetro, ya que siempre se pegara a la cota dada. Se analizaran 3
posibles rangos de unidades vendidas a nivel de sucursal, entre un 30% y un 70%



4.3.3.1.

MODELO MAXIMIZACION DE UNIDADES

e Sensibilidad en el rango de precios

Al utilizar el rango de variacion precio base del 5%, los resultados obtenidos
indican un crecimiento en los ingresos y en las ventas sobre el 60%, Por lo tanto, se analiza
la sensibilidad de los resultados de la optimizacion variando el rango de movimiento de los

precios.

La prueba se hace sobre una sucursal aleatoria, permitiendo una variacion de los
precios desde un 1% hasta un 5%, sobre la funcion de maximizacién de ingresos.

TABLA 17: ANALISIS SENSIBILIDAD RANGO DE PRECIOS POSIBLES

Variacién porcentual Cantidades

Variaciéon Porcentual Ingresos

Productos

Rango 1%

Rango 2%

Rango 3%

Rango 4%

Rango 5%

Rango 1%

Rango 2%

Rango 3%

Rango 4%

Rango 5%

1+1 cereal

2%

5%

7%

10%

12%

3%

7%

11%

14%

17%

1+1 soprole

9%

19%

29%

41%

52%|

8%

16%

25%

35%

45%

1+1 top

4%

9%

14%

19%

23%

5%

11%

17%

24%

29%

Batido Nestle

-2%

-5%

-7%

-9%

-11%

-1%

-3%

-4%

-5%

-7%

Batido Soprole

16%

3500

57%

83%

110%

15%

32%

52%

75%

99%

Batifrut

14%

29%

47%

67%

90%

15%

32%

51%

74%

100%

Cereal

4%

8%

12%

17%

23%)|

5%

10%

16%

21%

29%)

Soprole Diet

16”0

34%

56%

80%

109%

15%

32%

51%

73%

99%

Gold

8%

18%

28%

38%

51%

10%

20%

31%

44%

58%

Colun Light

18%

40%

65%

95%

133%

17%

37%

60%

87%

121%

Pack Nestle

24%

53%

89%

134%

184%

22%

50%

83%

124%

170%

Pack Soprole

-1%

-3%

-4%

-5%

-5%

-2%

-5%

-7%

-9%

-9%

Pequegurt

9%

18%

28%

40%

54%)

8%

16%

24%

34%

46%

Next Trozos

-2%

-5%

-7%

-9%

-13%

-1%

-3%

-4%

-6%

-8%

Yoghito

14%

29%

47%

67%

88%

15%

32%

51%

73%

97%

Promedio

7%

15%

24%

35%

46%

8%

17%

27%

39%

51%)

FUENTE ELABORACION PROPIA

Segun los resultados observados en la tabla anterior, claramente el resultado es
altamente sensible al rango de precios posibles. Los productos mas sensibles al precio,
presentan aumentos en la cantidad demandada y en los ingresos cercanos o superiores al
100%, lo que indica un crecimiento inusual o exagerado que la funcién de optimizacién y la
estimacion de demanda no logran controlar. De esta forma, se define como suficiente el
rango de precios del 5%, ya que un aumento mayor implicara resultados aun mas
anormales, al menos desde el punto de vista del negocio.

Esta alta sensibilidad al rango de precios posibles, puede deberse a la estimacion de
demanda realizada. Dado que la cantidad demandada depende directamente de la
multiplicacion de los precios de todos los productos, un cambio pequefio en el precio de
unos cuantos productos amplifica los resultados, ya que



Otro punto importante a considerar en el rango posible de precios es que los datos
con que se calibraron los pardmetros de elasticidades no incluyeron informacion de ofertas.
Por lo tanto, para una categoria como yogurt una disminucion del 10% en los precios, es
una variacion considerable, que cae en la categoria de descuento promocional. Por lo tanto
la estimacion de demanda se ocupa de variaciones pequefias en los precios, pero no esta
calibrada para soportar este tipo de efectos, lo que se refleja en los resultados anomalos en
aumento de ingresos y cantidades.

e Sensibilidad en el limite inferior de los precios

Dado que el margen en esta categoria es baja, al mover un poco el limite impuesto
inicialmente se alcanzan rapidamente los precios minimos. Por lo tanto, el rango de precios
va entre el disminuir el precio actual en un 5% hasta el 20%. Este ultimo implica disponer
precios menores a los costos.

En el grafico se pueden apreciar los resultados: ingresos, margen, unidades
demandadas y precios 6ptimos, obtenidos al variar el limite inferior de los precios

GRAFICO 25: SENSIBILIDAD LIMITE INFERIOR PRECIO SUCURSAL INDEPENDECIA MAX. UNIDADES
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FUENTE ELABORACION PROPIA

Dada que la funcion que se esta revisando es la de maximizacion de ingresos, los
precios tienden a ser menores, lo que se refleja en la curva de precios, donde inicialmente
parte con un precio bastante superior, pero luego va disminuyendo drasticamente, hasta
alcanzar la cota inferior, que implica ser menor al costo (alrededor de un 10% menos que el
precio actual).

Por lo que, aun cuando los ingresos totales y la cantidad demandada poseen su
punto mas alto, se sacrifica el margen, obteniendo menos que el que existe actualmente. Por



lo tanto, el no permitir que se venda bajo el costo, frena las unidades e ingresos vendidos,
pero mantiene el margen en un limite aceptable para la cadena.

e Sensibilidad en el limite superior de los precios

El Grafico 26, presenta, para la misma funcion objetivo anterior y la misma
sucursal, el andlisis de sensibilidad sobre el limite superior del precio.

De forma comparativa con el gréfico anterior, se ve como la cantidad demandada va
en aumento mientras el precio disminuye. A pesar de que se permite que los precios puedan
aumentar en un porcentaje mayor en cada paso, el precio promedio ponderado disminuye a
partir de un 13% de aumento. Esto quiere decir que la funcion objetivo mantiene una
condicion mayor que la relajacion de la restriccion del limite superior.

GRAFICO 26: SENSIBILIDAD LIMITE SUPERIOR PRECIO SUCURSAL INDEPENDENCIA
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FUENTE ELABORACION PROPIA

Al revisar cada producto en particular, varios de estos llegan al limite superior
permitido, pero aquellos que atraen mas unidades vendidas mantienen su comportamiento
anterior de utilizar la restriccion de limite inferior.

Con respecto al gréfico anterior, tanto las unidades, como los ingresos y el margen
obtienen mejores resultados, aun cuando el precio ponderado final es mayor que el obtenido
en el Grafico 26 ($98 y $93 respectivamente).

e Sensibilidad en el limite superior de unidades vendidas

Al utilizar rangos de variacion del 5% del precio base se obtienen crecimiento en los
ingresos y en las ventas sobre el 60%. Este resultado puede no ser factible de forma



practica, debido a temas logisticos, costos de inventario, ya que implica un aumento
dréstico en las unidades vendidas semanales. Por lo que conocer los resultados para precios,
ingresos, unidades, permite observar si es posible que al restringir la cantidad de unidades
en ventas, se obtengan resultados satisfactorios como los presentados sin restricciones de
este tipo.

GRAFICO 27: SENSIBILIDAD LIMITE SUPERIOR UNIDADES VENDIDAS
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FUENTE ELABORACION PROPIA

El Gréfico 27 muestra como el Unico caso donde el margen es mayor al actual es
aumentando las ventas actuales en un 70% como maximo, donde ademas se ve que la
cantidad demandada aumenta hasta el tope permitido. En cambio el precio ponderado va de
un rango entre $103 a $105 y luego vuelve al mismo precio.

En el caso de aumentar el inventario sélo un 50% con respecto al actual, el margen
se sacrifica en demasia y los ingresos aumentan en un 30% (lo que corresponde alrededor
de un millon de pesos en aumento). En el caso de aumentar las unidades en un 70%,
aumenta las cantidades en casi el mismo porcentaje.

4.4. EVALUACION ECONOMICA PARA LA CADENA

La siguiente seccion tiene como objetivo, evaluar los beneficios de esta politica de
pricing y el aporte que puede significar para la cadena en cuestion.

Primero, se va a evaluar el estado inicial de la cadena. La cadena de supermercados
aplica los mismos precios para todas sus sucursales y los cambios entre de precios finales



entre éstas, se deben a la cantidad de socios que compran en el periodo de evaluacién. Para
poder hacer una evaluacion correcta del estado actual de la cadena, se van a utilizar los
precios promedios declarados para cada una de las sucursales y estimar los ingresos,
unidades demandadas y margen obtenido por la cadena segun estos precios.

La tabla 18 muestra un resumen de la situacion actual de la cadena, para la semana
en evaluacion.

TABLA 18: SITUACION ACTUAL DE LA CADENA

Situacion actual de la Cadena

Ingresos $ 54.514.553
Unidades 511.272
Margen $ 3.660.889
Precio Ponderado  $ 107

FUENTE ELABORACION PROPIA

En el grafico 20 podemos ver como cambian los resultados de los ingresos de la
cadena segun los modelos de optimizacion aplicados y la variacion de los precios y
unidades demandadas.

GRAFICO 28: INGRESOS DE LA CADENA PARA LOS MODELOS DE OPTIMIZACION
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FUENTE ELABORACION PROPIA

Los modelos de maximizacion de ingresos y unidades predicen aumentos en las
cantidades cercanos al 70%, lo mismo para los ingresos. En cambio la funcion de
optimizacion de margen revela aumentos menores al 50% para todos los indicadores, con
precio levemente superior, estrategia que puede ser utilizada en sucursales con menor



sensibilidad al precio. Ademas se deberia utilizar para categorias con rol de conveniencia,
aun cuando sacrifica fuertemente las unidades demandadas.

Si se realiza la evaluacidn con los datos que se poseen actualmente (sin restringir las
unidades vendidas), la cadena al aplicar la politica de pricing sobre la categoria yogurt,
segun el modelo de maximizacion de unidades o de ingresos (correspondientes a una
categoria de destino) aumentaria sus ingresos a nivel de cadena en alrededor de un 60% y
las ventas por sobre el 64%, o sea pasaria de vender medio millon de unidades a la semana
a mas de 800mil.

Estos beneficios no consideran los costos asociados a la implementacion del pricing,
ya que, dado los sistemas informéticos que se utilizan actualmente para imponer los precios
semanales iguales para todas las sucursales, es necesario adecuarlos para poder fijar los
nuevos precios Y distribuirlos a través de las distintas sucursales, implicando un costo extra
gue no ha sido cuantificado.

Si se impone una restriccion sobre las unidades vendidas, como en el analisis de
sensibilidad de la seccion anterior, imponiendo un maximo sobre las ventas actuales de un
50% 0 70% se espera que los resultados sean muy distintos.

Como se ha visto a lo largo del andlisis de resultados, las funciones de
maximizacion de ingresos y unidades se parecen bastante y por lo tanto, si se permite
aumentar las unidades en un maximo de 70%, los ingresos lo haran en un rango similar.
Dado que no fue un problema explorado en este trabajo, se analiza como una posible
mejora para trabajos futuros.

Por lo tanto, si los modelos de optimizacién se mantienen con las restricciones
expuestas inicialmente los ingresos que obtendria la cadena, sumando los resultados para
cada sucursal, son los presentados en la tabla 21.

TABLA 21: INGRESOS DE LA CADENA SEGUN LOS 3 MODELOS DE OPTIMIZACION

Ingresos
Max. Ingresos Max. Unidades Max. Margen
S 89.354.283 | S 86.272.947 S 75.691.452

FUENTE ELABORACION PROPIA

Por lo tanto, la cadena de supermercados, con su politica actual de precios (igual
para todas las sucursales) pierde alrededor de 30 millones de pesos semanales al no
considerar las particularidades de cada sala y optimizar los precios bases de ventas.



5. CONCLUSIONES
5.1. CONCLUSIONES DEL TRABAJO

El objetivo general de este trabajo, la obtencion de precios bases Optimos, fue
logrado con éxito, ya que se presenta el desarrollo y aplicacion de una metodologia
detallada que permite los resultados buscados. La estimacion de demanda, fundamental en
el desarrollo del trabajo, se basa en la utilizacion de modelos jerarquicos Bayesianos, que
permite captar la heterogeneidad entre sucursales y por ende, aumentar el conocimiento
acerca del comportamiento del consumidor.

A través de los datos transaccionales y un grupo de testeo elegido al azar, se
demuestra que el modelo de estimacion de demanda utilizado se ajusta y pronostica de
manera muy cercana a la demanda real, obteniéndose matrices de elasticidad robustas. El
modelo jerarquico Bayesiano utilizado, relaciona regresiones doble log entre la cantidad
demandada con los precios de cada grupo con regresiones lineales entre las elasticidades de
cada producto con variables demogréaficas a nivel de sucursal. De esta forma se obtienen las
elasticidades precio propia y cruzada buscadas, ademas de pardmetros de informacion de
variables de la poblacion.

La metodologia utilizada para el céalculo de las elasticidades precio descrita durante
el trabajo, hace mas eficiente el trabajo de pricing, ya que los resultados son mas
confiables, con mejores indicadores tanto cualitativos como cuantitativos y se obtiene un
conocimiento mas integral de la sensibilidad del producto y el comportamiento del
consumidor, lograndose asi un objetivo no especificado.

De forma inherente a la metodologia, se logran los objetivos especificos mas
basicos. Se obtienen las elasticidades precio tanto propia como cruzada para cada sucursal,
asi como los precios que mejoran los niveles de ingreso, unidades y margen de la categoria,
para esto se definen variables demogréficas y transaccionales mas relevantes para el estudio
de la heterogeneidad entre sucursales. Segun lo visto en las secciones 4.3.1 y 4.3.2, esta
diferencia entre sucursales es relevante al revisar los resultados de las sensibilidades de los
productos, por lo que es importante y agrega mas valor analizar y optimizar a nivel de
sucursal.

Se realiz6 también una comparacion tanto cualitativa como cuantitativa entre
modelos regresivos OLS y modelos jerarquicos Bayesianos y a nivel de cadena versus
sucursales. Este objetivo debia evaluar el aporte a la metodologia de pricing de un nuevo
modelo de estimacion de demanda. Queda claro que el nuevo modelo introduce mejoras
tanto en la obtencidn de informacion de comportamiento y sensibilidad, como en el ajuste y
estimacion de la demanda. Esto permite a su vez cumplir con otro objetivo haciendo una



comparacion simple, pero detallada, de las diferencias entre sucursales tanto para modelos
de estimacion de demanda, como los resultados de la optimizacion.

Finalmente se evalud el beneficio econdmico que trae para la cadena de
supermercados implementar las politicas de pricing expuestas en el trabajo. Se obtiene un
crecimiento de ingresos y ventas cercanos al 60%. Estos resultados son muy sensibles al
limite superior del precio. En trabajo futuro se propone darle mayor prioridad al modelo de
optimizacion, para determinar restricciones que consideren la posibilidad real de aumento
de los niveles de inventario que son necesarios para cumplir con los resultados propuestos.

Una parte fundamental para que este tipo de estudios logren resultados exitosos es la
calidad de los datos con que se trabaja. No es suficiente conocer los tratamientos para
procesar los datos, sino también reconocer cuédndo se estd frente a una situacion muy
irregular, para atacarla con la estrategia correcta. Estos problemas surgen porque las bases
de datos de las empresas no tienen como objetivo ser utilizada para investigacion. Gran
parte del trabajo realizado (cerca de un tercio del tiempo) se detuvo en la limpieza y
tratamiento de los datos, punto importante a evaluar en este tipo de estudios, sobre todo
porque en un mercado tan dindmico como el retail es fundamental poseer la informacion de
la forma mas répida y clara posible.

Como una forma de fortalecer los datos transaccionales obtenidos, se incorporan
variables dummies, que reflejan estacionalidades, peaks, tendencias, a los modelos
propuestos y también variables demogréficas y transaccionales para cada sucursal, que
logran jerarquizar los modelos, lograndose calibrar las elasticidades con mayor informacion
y obteniendo resultados mas robustos.

La metodologia desarrollada para la obtencién de precios 6ptimos de una categoria,
se construye bajo dos enfoques fundamentales. La definicion de los modelos de estimacién
de demanda y la calibracién de esos parametros para luego introducirlos en modelos de
optimizacion. En este caso en particular, se obtiene informacién detallada para entender la
sensibilidad del consumidor frente a variaciones en el precio y mas aln, segun las
caracteristicas del cliente, se reflejan diferencias entre estas estimaciones.

Con este modelo se obtienen distintos output. EI primero son las relaciones entre los
productos, de acuerdo a si son sustitutos, complementarios o la intensidad de su
sensibilidad al precio. En segundo caso se obtiene informacion de como se afectan las
elasticidades de los productos frente a caracteristicas de la poblacion.

Los resultados establecen que un tipo de consumidor no posee la mima sensibilidad
sobre todos los productos, sino mas bien, posee caracteristicas particulares frente a cada
uno de ellos. Por ejemplo las comunas con mayor ingreso promedio no son insensibles a
cambios en el precio para todos los productos, sino que son mas selectivos; frente a los



productos mas vendidos poseen menor sensibilidad al cambio del precio, porque van a
comprarlos de todas formas, ya que son productos que cumplen un rol basico en su canasta.

Este ultimo analisis es uno de los més relevantes de este trabajo, ya que se gana
considerablemente en interpretacion de las relaciones entre productos y su comportamiento
frente a distintos tipos de consumidores. Esto permite abarcar mayor heterogeneidad que se
ve reflejado en los precios 6ptimos calculados, que permiten mejorar los rendimientos de la
categoria, ademas de entregar soluciones particulares para cada sucursal.

Se utilizan 3 modelos de optimizacion, donde la diferencia viene dada por la
funcion objetivo a maximizar. Esta depende del rol y la estrategia que se quiera seguir para
cada categoria. El primer modelo maximiza los ingresos, el segundo las unidades, que es el
mas relevante para la categoria seleccionada, y por Gltimo el margen. Todos los modelos
reciben como inputs las elasticidades dadas por el modelo de estimacion de demanda y las
restricciones se basan en el rango de precios en que se puede mover los precios, tanto limite
inferior, dado por el costo, como limite superior.

Es posible ver en los resultados, que se consideran las sensibilidades de los
productos frente a cambios en los precios, disminuyendo aquellos precios en los cuales los
productos son mas sensibles (magnitud de la elasticidad mas alta) y aumentando los precios
de los productos menos sensibles. Esto ocurre para los 3 modelos de optimizacion
probados, adaptandose al comportamiento del consumidor frente a cambios en el precio.

Para el caso de la categoria yogurt, el aplicar modelo de maximizacién de ingresos
se observa un aumento de los ingresos cercano al 64%, al igual que los modelos de
maximizacion de unidades, que presentan un resultado un poco mayor. Este Gltimo modelo
castiga de forma mas fuerte el margen, pero entrega los mejores resultados, con el menor
precio ponderado, incluso bajo un 2% del precio actual de la cadena. Dado que la categoria
es de destino, los precios bajos sirven para atraer mayor demanda y se cumple el objetivo
de aumentar las unidades demandadas.

Los resultados de la optimizacion muestran que actualmente los precios se escogen
bajo criterios no matematicos, obteniéndose indicadores de ingresos altamente mejorables.
Aplicando un vector de precios Optimos idénticos a todas las sucursales, se obtiene un
crecimiento, tanto en ingresos como en ventas, de un 40%, siendo un gran progreso con
respecto a la situacion actual.

De acuerdo a los resultados obtenidos en la estimacion de demanda, se encontré que
las elasticidades de cada producto son una desviacién de la que se obtienen a nivel
agregado de cadena, por lo tanto, la aplicacién de precios diferentes en cada sucursal se
hace evidente. Al agregar la opcion de implementar esta asignacion particular para cada
sucursal, se produce un nuevo crecimiento en los resultados de alrededor de un 15%. Por lo



tanto, identificar las diferencias entre sucursales y aplicar politicas de acuerdo a sus
necesidades implicarian un aumento de alrededor del 65% para la cadena segin los
indicadores mas importantes para esta categoria.

Estos resultados tanto de ingresos y unidades estdn muy por sobre los beneficios
actuales, lo que puede implicar deficiencias en las restricciones impuestas para la
optimizacion, pero que dado el andlisis de sensibilidad presentado y a pesar de poner mas
restricciones, se mantienen por sobre el 50%.

De todas formas, es importante recalcar la importancia de aplicar herramientas
técnicas a la asignacion de precios a los productos, ya que se revelan falencias actuales en
la implementacion de precios y cualquier criterio de optimizacion que se pueda aplicar
sobre pricing, implica una mejora relevante para la cadena de supermercados.

5.2. RECOMENDACIONES DE NEGOCIO

Segun los resultados obtenidos en los modelos de optimizacion y principalmente en
el de estimacion de demanda, se recomienda utilizar modelos que maximizan ventas (de
acuerdo al rol de la categoria) implementados con modelos jerarquicos Bayesianos, ya que
logran captar efectos sobre las sensibilidades de los productos que otros modelos no
permiten.

La heterogeneidad entre sucursales es muy notoria, por lo que aplicar politicas
iguales para todas, como se hace actualmente, no permite introducir este tipo de
caracteristicas y por lo tanto, no hay una mayor cercania con el cliente, ni se obtienen todos
los beneficios que se podrian conseguir al rescatar las diferencias y similitudes entre
sucursales.

Segun los resultados obtenidos, la cadena de supermercado, solo al aplicar
optimizacion sobre los precios, aumentaria sus ingresos en un 40%, mientas que al hacerse
cargo de las particularidades de cada sala de ventas, se obtiene un crecimiento cercano al
65% (30 millones més de ingresos). Por lo tanto, la aplicacion de precios iguales a lo largo
de las sucursales implica una pérdida semanal para la cadena de alrededor de 15 millones
de pesos.

Ademéas de estos modelos se obtienen salidas adicionales que permiten tomar
acciones novedosas, méas alla de la estrategia de precios. Hay un mayor conocimiento de
como interactdan los productos e incluso mas alla, como se ven afectados en sus demandas,
por la zona demogréafica donde se encuentra la sucursal que lo vende.



El modelo de maximizacién de unidades es que el que se recomienda aplicar en este
caso, 0 sea, en categorias que cumplan con el rol de destino, ya que es una categoria
generadora de ventas y de gran movimiento dentro de las salas de ventas. De los productos
de la categoria que se incluyeron en este estudio también se puede hacer una nueva
categorizacion de sus roles, ya que, el analisis que se puede hacer con las variables
demogréficas incluidas permite descubrir que no todos los productos tienen las mismas
caracteristicas y que no todos entregan el mismo valor a la cadena.

Finalmente, es importante destacar que de todos los outputs obtenidos en los
distintos modelos (estimacion de demanda, optimizacién), los precios son los que
finalmente se deben aplicar de forma directa en las sucursales, entregandole a cada una de
ellas su propio vector de precios bases 6ptimos, segun las ganancias que la cadena pretenda
obtener, ya que se debe tener en cuenta el costo asociado a la implementacion de esas
politicas diferenciadas.

A pesar de que el resultados méas importante es el anterior, también se puede
rescatar informacion relevante desde los modelos jerarquicos bayesianos principalmente de
las caracteristicas de cada sucursal y de los posibles roles que los productos juegan dentro
de la categoria. Ademas las matrices de elasticidades propias y cruzadas permiten observar
relaciones entre los productos, por lo que se pueden crear estrategias adicionales, como por
ejemplo promociones, packs de productos, etc. que generan beneficios no cuantificados a
toda la cadena de suministros, incluyendo a la cadena de supermercados.

5.3. TRABAJOS FUTUROS

Dentro de las principales perspectivas de trabajo futuro, para metodologias de
pricing basadas en modelos jerarquicos bayesianos, se encuentra el analisis del riesgo
asociado a cada parametro obtenido.

Dado que las matrices de elasticidad estdn formadas por parametros que son la
media muestral de la distribucidn obtenida empiricamente (resultado a posteriori), es claro
que los valores que finalmente poseen estas matrices tienen una varianza asociada. Por lo
tanto, existe una incertidumbre de cuan sensible es la estimacion de demanda frente a
parametros con varianzas muy grandes, por lo que seria interesante evaluarla y conocer
cuanto afecta finalmente a los resultados de optimizacion entregados.

Este mismo analisis puede indicar los problemas de significancia que se
presentaron. Dado que los valores, en magnitud, de las elasticidades son cercanos a 0 y la
varianza no fue cuantificada en este trabajo, se presentan muchos parametros que tienen
posibles valores tanto positivos como negativos. El tipo de criterio que se utiliz6 para



definir la significancia (intervalo creible) permitio que muchos parametros tuvieran ese
problema. Por lo tanto al cuantificar la varianza se podrian buscar otros criterios para
definir variables significativas.

Dentro de esta misma linea, otra variable que es interesante de analizar son las
unidades vendidas. Para este trabajo, los modelos de optimizacion no tenian tope de ventas
y al analizar un pequefio caso de sensibilidad asociada a esta variable, disminuyen
proporcionalmente a la restriccion, los beneficios obtenidos por los distintos modelos de
optimizacion. Ademas, se podrian comparar las sensibilidades entre modelos, ya que se
podria dar casos en que a pesar de restringir las unidades, éstas no logren su cota superior
dentro de los resultados (caso maximizacion margen) o que los precios se comporten de
forma erratica dentro de la solucion.

Otro andlisis de sensibilidad que se podria realizar es sobre las variables
demogréficas determinadas. Para este problema se tom6 como nivel minimo geogréfico la
comuna donde se encuentra la sucursal, pero eso no necesariamente es suficiente, puede ser
importante definir un terreno mas pequefio, que permita obtener valores mas cercanos a los
que representan el comportamiento del consumidor que acude a esa sucursal. Ademas se
pueden ir variando las variables que se utilizan y analizar como cambian las sensibilidades
al precio de los productos en cada caso.

Hay un analisis interesante de revisar y que no se ha tomado en cuenta hasta el
momento que tiene que ver con los quiebres de stock. En esta oportunidad, los quiebres de
stock fueron reemplazados por promedios maviles, pero seria importante realizar un filtro
de datos anterior a la aplicaciéon del modelo, de forma de captar el comportamiento real del
consumidor frente a esta situacion.

Hay informacion que podria ser agregada a los modelos de estimacién de demanda,
debido a que no se poseen los datos reales o son escasos dentro de las bases de la cadena.
De esta forma, los modelos no han logrado captar los efectos de promociones u ofertas en
la sensibilidad al precio de cada producto. Esto ha ocasionado que los rangos de precios que
se utilicen sean pequefios (5%), por lo que incluir informacién del comportamiento de la
demanda frente a variaciones mas grandes de precio podria permitir analizar rangos
superiores de movilidad de precio y tener una comprension mayor de la influencia de los
descuentos promocionales en la demanda.

No se ha considerado la influencia que la competencia posee sobre las politicas de
precio o sobre el comportamiento del consumidor, por lo que seria interesante realizar un
acercamiento acerca de como los precios de la competencia, su cercania geogréafica al local
en cuestion o alguna actividad promocional realizada, puedan afectar los resultados de la
estimacion de demanda.



Frente a las variables demogréficas, habria sido interesante llevar a cabo un trabajo
mas empirico, con observaciones directas en una sala de ventas. Seria interesante
implementar las politicas de precio diferenciadas por sucursal y observar si los
consumidores se comportaban segun lo estimado por los modelos.

Finalmente, un tema que esti fuera del alcance de esta memoria es mejorar la
metodologia de optimizacion que actualmente se utiliza. Como se pudo ver en el trabajo
descrito, la optimizacién se hace de forma individual entre sucursales, olvidandose
nuevamente de la posible interaccion que existe entre ellas.

Por lo tanto seria interesante revisar nuevos casos de optimizacion, donde la funcion
objetivo implique maximizar beneficios de forma global, obteniendo un precio base 6ptimo
para toda la cadena y que cada sucursal se pueda desviar de ese precio. De esta forma se
tendrian que agregar nuevas restricciones o relaciones entre sucursales, que den cuenta de
la interaccion que ocurre entre ellas y que al ir relajando estas restricciones el problema se
convierte en uno individual por sucursal. Este tipo de andlisis no es complejo de hacer, pero
requiere tiempo para definir criterios dptimos para las restricciones que permitan asociar la
demanda entre sucursales.
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7. ANEXOS

7.1. ANEXO A: SECUENCIA PARA LA OBTENCION DE DISTRIBUCIONES

ILUSTRACION 6: SECUENCIA

v,V— VB
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FUENTE: LIBRO "BAYESIAN STATISTICS AND MARKETING"

7.2. ANEXO B: GRUPOS DE PRODUCTOS

TABLA 19: DETALLE DE CADA GRUPO DE PRODUCTOS

Grupo prod_id [ Nombre del Producto Unidades |Precio_prom
1+1 cereal 5284 YOGHURT SOPROLE 1+1 ZUCARITA CUCH 24X140 845616 S 230
1+1 cereal 5286 YOGHURT SOPROLE 1+1 CHOC KRISPI124X140G 975951 S 230
1+1 soprole 5277 YOGHURT SOPROLE 1+1 CHOCKOS 32X150G 3141417 | S 194
1+1 soprole 5289 YOGHURT SOPROLE 1+1 ZUCARITAS 32X150G 3108788 | $ 194
1+1top 8743 YOGHURT SOPROLE 1+1 CUCHARA FRUT 32X145G 158012 | S 218
1+1top 8744 YOGHURT SOPROLE 1+1TRIPLE PINA 32X145GR 45764 | S 217
1+1 top 9823 YOGHURT 1+1 CHIP CHOCOLATE CUCHA 32X140G 142354 | S 217
1+1top 9824 YOGHURT 1+1 CHIP MANJAR CUCHARA 32X140GR 107330| $ 218
Batido Alerce 6711 YOGHURT ALERCE FRUTILLA 48X125GR 437872 S 75
Batido Alerce 6712 YOGHURT ALERCE FRAMBUESA 48X125GR 4211101 S 75
Batido Alerce 6713 YOGHURT ALERCE PINA 48X125GR 421947 S 75
Batido Alerce 6737 YOGHURT ALERCE DAMASCO 48X125GR 394629 | S 75
Batido Nestle 1915 YOGHURT NESTLE FRUTILLA 125CM3 7170814 | S 74
Batido Nestle 1916 YOGHURT NESTLE DAMASCO 125CM3 5039875 | $ 74
Batido Nestle 1917 YOGHURT NESTLE VAINILLA 125CM3 3558013 S 74
Batido Nestle 1918 YOGHURT NESTLE PINA 125CM3 1512998 | S 75
Batido Nestle 1919 YOGHURT NESTLE PLATANO 125CM3 1121085 S 75
Batido Nestle | 15600 YOGHURT NESTLENARANJA PLATANO 48X120GR 963137 | $ 73
Batido Nestle 15601 YOGHURT NESTLEBATIDO CHIRIMOYA48X125GR 943309 | S 73




Grupo prod_id | Nombre del Producto Unidades | Precio_prom
Batido Soprole | 1560 YOGHURT SOPROLE BATIDO FRUTILLA 175G 460136 | S 154
Batido Soprole | 1561 YOGHURT SOPROLE BATIDO PINA 175G 229446 | S 154
Batido Soprole | 1562 YOGHURT SOPROLE BATIDO DAMASCO 175G 328370| $ 154
Batido Soprole | 1563 YOGHURT SOPROLE BATIDO VAINILLA 175G 255289 S 154
Batido Soprole | 1564 YOGHURT SOPROLE BATIDO FRAMBUESA 175G 186432 | $ 155
Batido Soprole | 1565 YOGHURT SOPROLE BATIDO CHIRIMOYA 175G 310102 S 154
Batifrut 11355 YOGHURT SOPROLE BATIFRUT MORA 36X170GR 129760 $ 241
Batifrut 11356 YOGHURT SOPROLE BATIFRUT FRUTILL 36X170. 271638 S 240
Batifrut 11357 YOGHURT SOPROLE BATIFRUT PINA 36X170GR 101786 | $ 239
Batifrut 11358 YOGHURT SOPROLE BATIFRUT DURAZNO 36X170G 179271 S 239
Batifrut 11359 YOGHURT SOPROLE BATIFRUT PAPAYA 36X170GR 41379| S 244
Batifrut 11628 YOGHURT BATIFRUT FRUTOS TROPICALES36X170 30072 | S 240
Batifrut 11629 YOGHURT BATIFRUT FRUTOS SILVESTRES36X170 36966 | S 240
Batifrut 11630 YOGHURT BATIFRUT PEACH MELBA 36X170GR 31576 | S 242
Bolsa Calo 1694 YOGHURT CALO FRUTILLA BOLSA 1L 8474 S 531
Bolsa Calo 1695 YOGHURT CALO MORA BOLSA 1L 16801 | S 527
Bolsa Calo 1696 YOGHURT CALO VAINILLA BOLSA 1L 16450 | $ 527
Bolsa Calo 1697 YOGHURT CALO DAMASCO BOLSA 1L 13299 S 527
Bolsa Calo 10837 YOGHURT CALO FRAMBUESA BOLSA 6X1LT 11032 | $ 529
Bolsa Soprole 8996 YOGHURT SOPROLE BOLSA DAMASCO 8X1L 19728 | S 699
Bolsa Soprole 8998 YOGHURT SOPROLE BOLSA FRUTILLA 8X1LT. 27878 | S 702
Cereal Nestlé 3620 YOGHURT + CEREAL NESQUICK 36X142G 81006 | S 180
Cereal Nestlé 3621 YOGHURT + CEREAL TRIX 36X142G 74336 | S 180
Cereal Nestlé 3622 YOGHURT + CEREAL ZUCOSOS 36X142G 175261 S 183
Cereal Nestlé 3628 YOGHURT + CEREAL CHOCAPIC 36X142G 441667 | S 183
Cereal Nestlé | 11954 YOGHURT CEREAL MILO NESTLE 36X142GR 386746 | S 183
Diet Soprole 1591 YOGHURT SOPROLE DIET FRUTILLA 165G 111287 S 219
Diet Soprole 1592 YOGHURT SOPROLE DIET PINA 165G 48471 S 223
Diet Soprole 1593 YOGHURT SOPROLE DIET VAINILLA 165G 45059 | S 224
Diet Soprole 1594 YOGHURT SOPROLE DIET DURAZNO 165G 63684 | S 223
Gold 10967 YOGHURT SOPROLE GOLD LUCUMA NUEZ 36X170G 136154 | S 292
Gold 10968 YOGHURT SOPROLE GOLD 36X170GR 767851 S 293
Gold 10969 YOGHURT SOPROLE GOLD CHOC NARANJ 36X170G 63212 | S 291
Gold 10970 YOGHURT SOPROLE GOLD STRACCIETEL 36X170G 153747 S 293
Huesitos 9212 YOGHURT SOPROLE HUESITOS PINA 36X125GR 46432 | S 89
Huesitos 9213 YOGHURT SOPROLE HUESITOS FRUTILLA 36X125 100121 $ 88
Huesitos 9214 YOGHURT SOPROLE HUESITOS VAINILLA 36X125 41503 | S 89
Huesitos 9215 YOGHURT SOPROLE HUESITOS DAMASCO 36X125G 58330| S 89
Light Colun 6704 YOGHURT COLUN LIGHT MORA 48X125GR 156088 | $ 92
Light Colun 6705 YOGHURT COLUN LIGHT DAMASCO 48X 125GR 157672 S 92
Light Colun 6706 YOGHURT COLUN LIGHT FRUTILLA 48X125GR 182027 | $ 92




Grupo prod_id Nombre del Producto Unidades | Precio_prom
Next Trozos 1614 YOGHURT SOPROLE NEXT TROZOS FRUTI 165G 130609 | $ 233
Next Trozos 1615 YOGHURT SOPROLE NEXT TROZOS FRAMB 165G 11072 S 234
Next Trozos 1616 YOGHURT SOPROLE NEXT TROZOS DURAZNO 165G 116128 | $ 233
Next Trozos 1617 YOGHURT SOPROLE NEXT TROZOS PAPAYA 165G 63250 | S 236
Pack Nestle 4782 PACK YOGHURT+CEREALES NESTLE 12X5X142G 63584 | S 920
Pack Soprole 8104 YOGHURT SOPROLE 1+1 PACK SEMANAL 5X5UN 200976 | S 1,028
Pequegurt 7998 YOGHURT CALAN PEQUEGURT VAINILLA 48X120C 2187594 | S 74
Pequegurt 7999 YOGHURT CALAN PEQUEGURT FRUTILLA 48X120C 3420392 | $ 74
Pequegurt 8001 YOGHURT CALAN PEQUEGURT DAMASCO 48X120CC | 2790468 | S 74
Pequegurt 8002 YOGHURT CALAN PEQUEGURT CHIRIMOYA 48X120 2365248 | $ 74
Pequegurt 12308 YOGHURT CALAN PEQUEGURT PLATANO 48X120GR | 1074806 | $ 75
Yoghito 9174 YOGHURT SOPROLE YOGHITO VAINILLA 36X125G 4858968 | S 78
Yoghito 9175 YOGHURT SOPROLE YOGHITO FRUTILLA 36X125G 9911871 $ 78
Yoghito 9176 YOGHURT SOPROLE YOGHITO DAMASCO 36X125GR 6742488 | S 78
Yoghito 9177 YOGHURT SOPROLE YOGHITO PLATANO 36X125GR 2142493 | $ 78

FUENTE ELABORACION PROPIA

7.3. ANEXO C: TABLAS DE CORRELACION VARIABLES DEMOGRAFICAS Y
TRANSACCIONALES.

TABLA 20: CORRELACION ENTRE VARIABLAS DEMOGRAFICAS

Correlations

Elderly Education Ethnic Income Fam Size | Work Wom House Val |
Elderly Pearson Correlation 1 415 -,264 117 -,548" -,054 -,622"
Sig. (2-tailed) 035 192 568 004 794 001
N 26 26 26 26 26 26 26
Education Pearson Correlation 415" 1 -,203 639" -578" 5917 -,309
Sig. (2-tailed) ,035 ,320 ,000 ,002 ,001 125
N 26 26 26 26 26 26 26
Ethnic Pearson Correlation -,264 -,203 1 -,286 452" ,087 114
Sig. (2-tailed) ,192 ,320 157 ,020 673 579
N 26 26 26 26 26 26 26
Income Pearson Correlation 17 639" -,286 1 -,233 543" 069
Sig. (2-tailed) ,568 ,000 157 252 ,004 ,739
N 26 26 26 26 26 26 26
Fam_Size Pearson Correlation -,548" -578" 452" -233 1 -,062 352
Sig. (2-tailed) ,004 ,002 ,020 252 ,762 ,078
N 26 26 26 26 26 26 26
Work_Wom  Pearson Correlation -,054 5917 ,087 543" -,062 1 ,025
Sig. (2-tailed) 794 ,001 673 004 762 902
N 26 26 26 26 26 26 26
House_Val  Pearson Correlation -622" -,309 114 ,069 352 025 1
Sig. (2-tailed) ,001 ,125 579 ,739 ,078 ,902
N 26 26 26 26 26 26 26

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

FUENTE ELABORACION PROPIA



TABLA 21: CORRELACION ENTRE VARIABLES DEMOGRAFICAS Y TRANSACCIONALES

Correlations

Ticket Prom | Precio Prom | Ventasxm2 | Income | Fam Size | Work Wom

Ticket_Prom Pearson Correlation 1 -,290 668" 194 144 146

Sig. (2-tailed) ,229 ,002 426 ,556 ,551

N 19 19 19 19 19 19

Precio_Prom  Pearson Correlation -,290 1 -,350 6407 -,286 ,505°

Sig. (2-tailed) 229 141 ,003 ,235 ,027

N 19 19 19 19 19 19

Ventasxm?2 Pearson Correlation 668" -,350 1 -118 475" 096

Sig. (2-tailed) ,002 141 ,630 ,040 ,697

N 19 19 19 19 19 19

Income Pearson Correlation 194 640” -118 1 -,069 441

Sig. (2-tailed) 426 ,003 ,630 ,780 ,059

N 19 19 19 19 19 19

Fam_Size Pearson Correlation 144 -,286 AT5" -,069 1 ,162

Sig. (2-tailed) ,556 ,235 ,040 ,780 ,508

N 19 19 19 19 19 19

Work_Wom Pearson Correlation ,146 505" ,096 441 ,162 1
Sig. (2-tailed) ,551 ,027 ,697 ,059 ,508

N 19 19 19 19 19 19

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

FUENTE ELABORACION PROPIA

7.4. ANEXO D: ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS VARIABLES DEMOGRAFICAS Y
TRANSACCIONALES

TABLA 22: ESTADISTICOS VARIABLES DE SEGMENTACION

Variables Definicion Promedio Desv_est Max Min
@ | Ticket_Prom | Boleta promedio de la sucursal $24.974 7.883 $41.188 $9.262
§ Precio_Pond | Precio ponderado de todos los productos $ 396 40 $ 510 $ 341
§ Transxm2 Total Transacciones /m2 de la sucursal 292 89 482 154
é Ventasxm?2 Ventas totales /m2 de la sucursal $7.122.527 | 2.684.501 | $11.548.423 $ 2.775.409
= Pres Yogurt | Presencia de yogurt en boletas 30% 0,07 42% 17%
Antiguedad % de la poblacidn sobre 65 afios 7% 0,03 3% 15%
2 Educacion % de la poblacion con grado universitario 19% 0,09 7% 54%
3.‘_&; Indigena % de la poblacién con ascendencia étnica 3% 0,03 1% 13%
§’ Ingresos Logaritmo natural del ingreso promedio 5,77 0,14 5,6 6,3
§ Fam_Tam % de familias con 5 miembros 0 mas 27% 0,03 22% 35%
Mujeres_Trab | % de mujeres que trabajan 34% 0,05 27% 48%
Casa Propia | % de casas 0 departamento propio 72% 0,06 61% 84%

FUENTE ELABORACION PROPIA




7.5. ANEXO E: REGLAS DE SEGMENTACION

GRAFICO 28: REGLA DEL CODO
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FUENTE ELABORACION PROPIA
GRAFICO 29: METODO DE SILOHUETTE
Método Silhouette
0,21

0,19 W
0,17

0,15 //

0,13

/ «=fli=Promedio de Silueta
0,11 /
0,09
0,07
0,05 T T T I I \
2 3 4 5 6 7
Cluster

FUENTE ELABORACION PROPIA



7.6. ANEXO F: RESUMEN GRUPOS DE SUCURSALES

TABLA 23: GRUPOS DE SUCURSALES

N° de Sucursal  sucu_id Sucursal o Grupo
1 1 Vespucio
2 2 Departamental
3 3+10 San Pablo + Maipu
4 4+8 Puente Alto + El Bosque
5 5+6 JJ Perez + La Pintana
6 7 Independencia
7 9 Conchay Toro
8 11 Recoleta
9 12 Pefalolén
10 13 Belloto
11 15+24 Temuco + Los Angeles
12 16 Rancagua
13 17 Talca
14 18422 Linares + Coquimbo
15 21 Quilicura
16 23 Pajaritos
17 25 Lo Prado
18 19+26 Puerto Montt + Las Condes

FUENTE ELABORACION PROPIA

7.7. ANEXO G: MATRIZ ELASTICIDAD PARA 5000 ITERACIONES

TABLA 24: MATRIZ ELASTICIDAD 5000 ITERACIONES

Variables Precios

[9)
|2 g 2 0 3 @ 0w 2 L .
SRANAE IS BN SIIFEE S TP A 0E A0

of 8 3 2 ] ] <] 2 S 2 = o = IS} c g o g =
B o © ] = a a 5] 2 o ] s X ¥ 2 N &
S — — — prard phar] et g 2 2 L *0—5 = [ = [=] Q o o Qo

Producto sl & & H 8 8 8 8 2 2 g © & 2 » 38 38 & £ g

1+1cereal [17.91] 0.34] -1.80| -0.01| -0.16] 0.19] -0.79] -0.72] 1.23| 0.55] -0.36] 1.59| 1.86|-1.43|-2.70]-1.00]-0.01|-0.46| 0.30| 0.36

1+1soprole | 20.03| 0.15[-2.02] 2.72]|-0.36] 1.31| 0.33[ 0.78] -3.53| -0.52| 0.47[-0.68|-0.81]|-0.38]|-0.57[-0.49|-0.13| 0.34]| 1.14[ 1.34

1+1 top 7.52| 1.50[ -4.40| -1.99] 0.05| 0.87]| -2.96| 2.26] 3.80| -3.54[ -1.08| 1.62| 4.29(-1.17|-3.47| 0.12| 0.88[-2.13| 2.35| 1.00

batidoalerce| 2.37|-1.06] -3.41| -0.53[ -4.78| 5.93| -1.83| 0.58] 6.07| 5.36] 1.75|-3.88| 1.67[-2.39| 2.96]-2.92|-0.15]-1.10|-3.54] 0.70

batidonestle| 27.11| 0.25[ -1.07] -0.50| 0.54] -2.93| -0.85[ -0.01| -1.73| -1.18| 1.30] 0.85| 2.19| 0.03]| 0.01[-0.36| 0.12]| 0.29]-2.14| 2.41

batidosoprold 17.47| 0.51] -2.66| 3.34[-1.11] 2.32]-0.06] -0.01| -0.51]-0.68| 0.58|-0.55| 0.02[-0.37[-1.49]-0.50]-0.05[-0.39[-0.91| 1.02

batifrut [30.06[ 0.77]-1.19| 4.72| -0.44| 1.14[ 0.19] 0.53]| -2.26[-0.60[ 1.17]|-1.91[-1.00|-0.27]|-1.47]|-1.92[-1.17| 0.29] 0.51]|-0.23

bolsacalo |44.36| -1.76] 4.06] 2.85] 0.91] 1.31| -1.44]-0.59| -12.07| -2.70| 2.81[-4.28| 3.54| 0.56| 5.73]|-0.66| 1.09]-1.20|-0.48|-2.16
bolsasoprolel -8.35( -2.13[ 0.20[ 3.91] -0.34| 0.48| -1.80[ 0.63] 1.58| -0.45] 5.60[ 1.00[-1.97|-2.92]-0.18[-4.53| 1.30| 0.55| 2.32[-1.12
cereal 2.53| -0.81] -0.04| 2.38| 0.18| 1.20] -1.58| 1.41| -0.94| 1.39|-1.40| 0.73]|-0.84[ 1.78| 0.22| 0.26|-2.16(-1.36| 1.42|-0.65

dietsoprole | 31.74 0.93]-2.06] 0.54] -2.73| 2.35] -2.68| -0.07| -1.78| -1.73| 0.89]-0.57| 1.39]|-1.33]|-2.13|-2.99] 1.26|-0.38| 5.26] 1.21

gold 16.69| -0.59] -0.01| 0.65| -0.89| 0.82| 0.03| 0.47| 0.69|-0.18| 0.37| 2.20][-0.20|-0.32|-2.62| 0.08]-1.54(-0.57|-0.69| 0.23

huesitos 2.91| 2.26| -4.54| -0.75| -0.94| -0.48| -4.12| 4.36] -3.06| 6.55 3.23|-6.82|-2.31[-8.34| 3.18|-2.94|-3.47(-1.10[15.76] 3.51

lightcolun | -2.33 0.14] -3.15] 5.89| -1.03| 5.33| -0.51] -0.84| 2.20[ -0.77| 1.09]-3.19|-0.60|-2.07| 1.47|-1.46|-0.75]-0.16| 1.58|-0.64

packnestle | -6.54| 0.67| -4.43| 3.80[ 1.19| 0.85| 2.23|-0.88| 9.04|-6.77| 0.78|-5.70| 5.06[-1.29| 3.20|-2.46| 0.13[-2.15[-2.78| 2.68

packsoprole|25.51| -0.29] -0.21| -2.28| -1.42| 0.82] -2.19| -1.28| 1.65| 2.17| 1.33| 0.96] 4.17[-0.84[-1.35]-1.59]-1.49(-0.04(-3.47| 0.80

pequegurt |18.47( 0.67| 0.30[ 2.88|-1.04| 3.27[ 0.86| 0.61| 5.70]-2.12| 1.36|-2.03[-0.34]|-1.53|-3.27]|-0.38[-1.89]|-6.29|-1.98| 2.44

trozosnext | 16.37| 0.91 -2.31| -2.07| -3.05| 1.71] -1.65| 0.10[ 4.35| -6.37| 2.19| 6.36| 2.45|-3.69|-3.14|-3.42| 0.95 2.00| 1.39| 1.55

yoghito |24.27| 0.69| -1.76 2.32]|-0.72| 1.71]| -0.90[ -0.24 -0.97| -0.01| 1.59] 0.17| 1.18]|-0.94]-1.82[-1.07|-1.20]|-0.45| 1.14[-1.34

FUENTE ELABORACION PROPIA



7.8. ANEXO H: ESTABILIDAD MATRIZ CON 5000 ITERACIONES

TABLA 25: ESTABILIDAD PARAMETROS ELASTICIDAD CON 5000 ITERACIONES

oghito

batidosoprole
old

intercepto
1+1 cereal
1+1 soprole
1+1 top
batidoalerce
batidonestle
atifrut
bolsacalo
bolsasoprole
cereal
huesitos
ightcolun
packnestle
packsoprole
pequegurt
rozosnext

o [ s >

1+1 cereal 70%| 48% 6%|1003%| 34% 9%| 10%| 20%| 107%| 50%| 19% 21%| 23%| 11%| 28%| 709%| 11%| 23% 2%
1+1soprole | 83%[ 20% 6% 13%| 31% 2% 17% 6%| 62%| 62%| 23% 6% 23%| 25%| 36%| 14%| 90%| 13%| 26% 7%
1+1 top 205% 5% 4%| 26%| 133%[ 15% 8% 0%| 63% 2%| 2% 5% 4% 7% 7%| 248% 8% 2% 7% 18%
batidoalerce| 425%| 27%| 21%| 58% 0% 6% 3%| 72%| 17% 6%| 28%| 17%| 27% 1% 20%| 27%| 189%| 41%| 65%| 50%
batidonestle | 35%| 15%| 19%| 56%| 13% 5% 0% 5%| 62% 1% 1% 16% 2%| 104%([1709%| 35%| 50% 7%| 20% 3%
batidosoprolel  31% 8% 1% 2% 9% 1%| 102%| 363%| 118%| 19% 3%| 12%| 135%| 13% 3% 12%| 141%[ 10%| 23% 1%
batifrut 50% 4% 4% 7%| 20% 4%| 45% 3%| 87%| 14% 6%| 15% 8%| 23%| 14% 3% 5%| 39%| 159%| 73%
bolsacalo 21% 1%| 11%| 18% 6%| 16% 1% 14% 9%| 45%| 23% 1% 30%| 51% 2%| 102%| 19%| 37%| 146%| 31%
bolsasoprole| 11% 2%| 13%| 20%| 48%| 44%| 19%| 12%| 23%| 68% 2%| 46%| 18% 8% 9% 1%| 10%[ 10% 1%| 20%
cereal 684% 2% 29% 2%| 39%| 14% 8% 4%| 249%| 42% 1% 14%| 27% 7%| 103%[ 25% 2% 1% 1% 0%
dietsoprole [ 66% 6% 8%| 19% 7% 1% 3%| 80%| 146% S%| 48%| 27%| 25%| 12% 3% 8% 5% 8%| 21%| 26%
gold 151% 0%| 694%| 41% 4% 6%| 219% 2%| 451%| 58%| 22%| 10%| 118%| 74%| 10%| 99% 9%|  24%| 155%| 106%
huesitos 84%( 14%| 31%| 504%| 57%| 60% 1% 5%| 41% 9% 12% 4%| 24% 2%| 37%| 12% 7% 1% 8% 7%
lightcolun | 176%| 161%| 41%| 36% 3% 3%| 55%| 36%| 25%| 100%| 40%|[ 37%| 52% 7%| 12%| 19%| 12%| 205%| 19%| 56%
packnestle | 263%| 41% 9%| 15% 8% 3%| 10% 4% 29% 2%| 26%| 14% 3% 1% 0%| 11%| 46%| 23%| 36% 6%
packsoprole [ 71%| 12%| 250% 5%| 18%| 28% 2% 1%| 167% 1%| 13%| 20% 7% 17%| 21%| 10% 7% 9%| 32%| 45%
pequegurt | 108% 6% 92%| 13% 2% 0%| 23%| 10%[ 43%| 22% 5%| 16%| 59% 3% 14% 1%| 10% 2%| 25% 6%
trozosnext 16%| 26%| 19% 7%| 13%| 15%([ 11%| 302%| 39%[ 13%| 13% 0%| 31% 4% 3% 3%| 18% 7%| 20%| 24%
yoghito 7% 0% 3% 1% 7% 3% 0%| 18%| 21%| 267% 2% 27% 7% 2% 0% 0% 1% 6% 9% 3%

a dietsoprole
S

FUENTE ELABORACION PROPIA
7.9. ANEXO |: RESUMEN ELASTICIDADES POSITIVAS 5000 ITERACIONES

TABLA 26: RESUMEN ELASTICIDADES POSITIVAS

Sucursales

Producto 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 Sumade+
1+1 cereal + 4+ + 3
1+1 soprole 0
1+1 top
batidoalerce
batidonestle
batidosoprole +
batifrut +
bolsacalo + + o+ + + o+ o+
bolsasoprole + +
cereal
dietsoprole
gold
huesitos +
lightcolun + o+ + + o+ + o+
packnestle + + o+ +
packsoprole + +
pequegurt
trozosnext + 4+ + + + 4+ + 4+ + o+ o+ o+
yoghito

+
+
-+
-+
-+
+
-+
+
-+
+
+
-+
ONPO®ROOONNRROOR

=
©S N

FUENTE ELABORACION PROPIA



7.10. ANEXO J: HISTOGRAMAS DE PARAMETROS EN ANALISIS DE PRODUCTO YOGHITO

GRAFICO 30: HISTOGRAMA INTERCEPTO PRODUCTO 1+1 SOPROLE
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FUENTE ELABORACION PROPIA

GRAFICO 31: HISTOGRAMA ELASTICIDAD PROPIA 1+1 SOPROLE

T
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7.11. ANEXO K: GRAFICOS DE CONVERGENCIA EN ANALISIS PRODUCTO YOGHITO

GRAFICO 32: GRAFICO CONVERGENCIA INTERCEPTO PRODUCTO 1+1 SORPOLE
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FUENTE ELABORACION PROPIA

GRAFICO 33: GRAFICO CONVERGENCIA ELASTICIDAD PROPIA PRODUCTO 1+1 SOPROLE

I | | | |
0 500 1000 200(

FUENTE ELABORACION PROPIA



7.12. ANEXO L: COMPARACION ESTIMACION DE DEMANDA, SEGUN VARIABLES
SIGNIFICATIVAS.

Matriz Completa Matriz Significativa

Grupo Calibrar Grupo Testeo Grupo Calibrar Grupo Testeo
RM"2  MAPE |[R"2 MAPE |R*2 MAPE |R"2 MAPE

Sucursal 1 0,62 22%| 0,36 29%| NA 114%| NA 94%
Sucursal 2 0,49 31%| 0,35 37%| NA  137%( NA 87%
Sucursal 3 0,64 17%| 0,46 21%| NA  110%| NA 81%
Sucursal 4 0,66 20%| 0,50 27%| NA 92%| NA 84%
Sucursal 5 0,64 17%| 0,51 26%| NA 89%| NA 86%
Sucursal 6 0,53 23%|( 0,48 28% NA  111% NA  110%
Sucursal 7 0,45 25%( 0,31 34% NA  100% NA  103%
Sucursal 8 0,53 25%| 0,24 30%] NA 113%( NA  109%
Sucursal 9 0,52 26%| 0,34 30%] NA 117%| NA 122%
Sucursal 10 | 0,48 31%| 0,34 40%| NA 116%| NA 117%
Sucursal 11 | 0,58 25%| 0,35 37%| NA 105%| NA 106%
Sucursal 12 | 0,57 22%| 0,35 28%| NA  130%| NA 130%
Sucursal 13 | 0,53 27%| 0,38 29%| NA 93%| NA 94%
Sucursal 14 | 0,56 23%| 0,36 33%| NA 92%| NA  180%
Sucursal 15 | 0,50 23%| 0,31 28%| NA 97%| NA 121%
Sucursal 16 | 0,53 25%| 0,30 36%| NA 97%| NA 99%
Sucursal 17 | 0,48 26%| 0,38 30%| NA  149%( NA  103%
Sucursal 18 | 0,52 32%| 0,38 38%| NA  120%| NA 90%

7.13. ANEXO M: DETALLES DE RESULTADOS DE MARGEN PARA LOS 3 MODELOS DE
OPTIMIZACION

TABLA 27: RESULTADOS MARGEN PARA LOS MODELOS DE OPTIMIZACION

Sucursal Max. Ingresos Max. Unidades Max. Margen

Vespucio S 699.021 S 323.072 S 1.258.513
Departamental S 201.444 S 201.444 S 764.738
San Pablo + Maipu S 1.203.673 S 444 .876 S 1.528.630
Puente Alto + El Bosque S 715.208 S 535.215 S 1.883.309
JJ Perez + La Pintana S 622.389 S 330.076 S 3.659.073
Independencia S 712.325 S 342.326 S 944.318
Conchay Toro S 1.246.625 S 1.246.625 S 1.469.567
Recoleta S 535.137 S 243.086 S 687.046
Pefalolén S 164.002 S 213.011 S 589.526
Belloto S 143.658 S 124.108 S 405.563
Temuco + Los Angeles S 242.247 S 242.247 S 1.680.956
Rancagua S 186.443 S 186.443 S 778.307



Talca S 487.149 S 487.149 S 1.458.321
Linares + Coquimbo S 341.188 S 263.137 S 785.076
Quilicura S 153.077 S 126.608 S 695.190
Pajaritos S 391.803 S 150.200 S 493.045
Lo Prado S 109.943 S 105.022 S 379.428
Las Condes S 417.261 S 417.261 S 578.974
Total Cadena S 8.572.594 S 5.981.905 S 20.039.581

FUENTE ELABORACION PROPIA

7.14. ANEXO N: RESULTADOS OPTIMIZACION SUCURSAL INDEPENDENCIA

TABLA 28: RESULTADOS OPTIMIZACION SUCURSAL INDEPENDENCIA

Sucursal Independencia

‘ Max Unidades ‘ Max Margen

Max Ingresos Actual
Ingreso S 6.789.560 | S 6.483.340 | S 6.108.768 | S  3.032.085 | S  2.116.530
Unidades 60.063 61.731 51.608 28.354 19.221
Margen S 712.325 | S 342.326 S 877.478 | S 209.505 | S 141.515
P. Ponderado 113 105 118 107 107
P. Promedio 251 252 255 257 257




