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Resumen
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y grado de Magister en Gestién de Operaciones
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FECHA: 24/11/2014

PROFESOR GUIA: Ricardo Montoya Moreira

ESTUDIO DEL EFECTO DE CANIBALIZACION EN UNA TIENDA DE RETAIL AL
INCORPORAR UNA NUEVA TIENDA DE LA MISMA CADENA UTILIZANDO
INFORMACION TRANSACCIONAL

El presente trabajo de investigacion estudia el efecto de canibalizacién, tanto en
la incidencia de compra como en el monto de compra, al incorporar una nueva
tienda de la misma cadena Falabella, en donde el foco principal esta en analizar la
variacion en el comportamiento de compra de los clientes actuales de Falabella.
Para cuantificar la canibalizacién se obtiene una caraterizacion de la decision de
compra de los clientes, en donde luego se realiza un comparativo entre las
participaciones de mercado de las tiendas considerando los periodos “Antes” y
“‘Después” de la nueva apertura.

Para la obtencion de los valores relacionados a la incidencia de compra y la
variacion del monto de compra, se realizan modelos Mixed Logit y Regresién Lineal
respectivamente, en donde para el primer modelo se obtienen parametros
especificos para cada cliente. A su vez, en ambos modelos se utiliza un enfoque
bayesiano, en donde se aborda la incertidumbre con una distribucion de
probabilidad sobre los parametros de la funcion de utilidad. Debido a la dificultad de
resolver integrales multiples en el enfoque bayesiano, los modelos son ejecutados
por los métodos de muestreo Markov Chain Monte Carlo (MCMC) y Gibbs
respectivamente, en donde no se maximiza ninguna funcion. Por otro lado, los
datos que se utilizan para ejecutar los modelos son transaccionales, es decir se usa
informacion especifica de cada cliente e informacién de la tienda que sea percibida
por el cliente en su experiencia de compra.

Los resultados obtenidos demuestran que el efecto de canibalizacion no supera
el 4%, obteniendo 3.8% Plaza Norte, 0.8% Plaza Puente, 1.0% La Dehesa, 0%
Manquehue, 1.4% Estacion Central, siendo la distancia del cliente hacia la tienda y
el formato de la misma las variables que tienen mayor influencia en esta decision.
Con respecto al monto de compra, el inaugurar una nueva tienda incrementa el
monto promedio de los clientes, incrementandose la recaudacion total de la
cadena.
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1) Contexto

El Retail en Chile, durante los ultimos afios ha tomado un dinamismo importante,
el cual se ve reflejado en las expansiones internacionales que han realizado los
distintos integrantes de esta industria. La razén de este crecimiento se debe a que
estas empresas cubren una gran diversidad de las necesidades que tienen las
personas, tales como alimentacion, vestuario y calzado, equipamiento para el hogar
y articulos de cuidado personal. Complementando la razén anterior, el pais ha
logrado tener una estabilidad econdmica que ha fomentado el consumo interno y el
desarrollo de créditos de consumo, por ende la industria del Retail se ha convertido
en un sector altamente competitivo siendo supermercados, multitiendas, tiendas por
departamento, ferreterias y farmacias las principales facetas que adquieren estos
actores.

Tiendas por Departamento

Las tiendas por departamento son establecimientos de grandes dimensiones
que ofertan una variedad de productos enfocados a cubrir una amplia gama de
necesidades, las cuales estan ubicadas principalmente en Santiago y ciudades
importantes del pais debido a su tamafo poblacional y desarrollo econémico.

Al momento de ver los beneficios de estas empresas, se aprecia que tienen una
significativa ventaja en costos (economias de escala) pues al tener una elevada
cantidad de ventas, les proporciona un poder de negociacion relevante con los
proveedores.

Competencia

El sector de tiendas por departamento tiene una elevada concentracion,
dominada por 3 actores principales, los cuales compiten en distintos formatos y
paises en donde mantienen presencia. Dentro de Chile, estos actores son:
Falabella (37%), Cencosud (27%), Ripley (23%) y La Polar (7%)’.

! Fuente: Sector Retail Latinoamericano, Reporte Especial. Fitch Ratings. Febrero 2013.
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Tabla 1: Participacion de Mercado segun ventas, Tiendas por Departamento,

Ao 2012.
, N° , Ventas e
Tiendas Tiendas M2/Tienda (Miles de Participacion
UsD)
Falabella 41 6.110 2.204.000 37%
Ripley 40 6.384 1.342.477 23%
Cencosud 77 4.846 1.611.315 27%
La Polar 41 4128 415.463 7%
Hites 14 6.214 336.404 6%

Por ultimo, se tiene que la distribucién espacial dentro de la region metropolitana
es muy homogénea, es decir al considerar las principales compafiias, la ubicacion
de las tiendas estan en las mismas comunas lo que representa un aumento
significativo en la competitividad del sector y una centralizacion de la oferta.

llustracion 1: Distribucién principales tiendas Retail dentro Region
Metropolitana.
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Falabella

Falabella (S.A.C.I. Falabella) es un holding chileno, el cual comercializa variados
productos bajo el concepto de tiendas por departamento, homecenters,
supermercados e hipermercados. A su vez, tiene presencia en Chile, Argentina,
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Peru y Colombia, siendo una sociedad andénima cerrada hasta 1996 cuando abre
sus transacciones en la Bolsa de Comercio de Santiago®.

A su vez, Falabella es un actor principal dentro del pais contando con 41 tiendas
por departamento, 67 tiendas de mejoramiento del hogar, 31 supermercados, 11
malls, 4 power centers rentas Falabella, 2 shopping centers rentas Falabella, 2,2
millones de cuentas CMR activas, 48.000 empelados, 6.593 USD millones de
ingreso de explotacion y USD$ 3.458 millones de colocaciones brutas®.

Ahora bien, al analizar el posicionamiento que ha logrado tener Falabella
durante los ultimos 10 afos, se aprecia que las instalaciones de nuevas tiendas
dentro de la region metropolitana se produjeron en mayor cantidad hasta el 2000,
en donde con el transcurso del tiempo paulatinamente se han ido agregando otros
locales:

¢ 2003: Plaza Norte.
¢ 2005: Plaza Puente y La Dehesa.
e 2008: Manquehue y Estacién Central.

En la llustracién N° 2 queda de manifiesto la velocidad de incorporaciones de
nuevas tiendas.

llustracion 2: Linea de Tiempo Nuevas Tiendas Falabella.
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? Fuente: Memoria Falabella 2010.
* Fuente: Memoria Falabella 2010.
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2) Problema a Investigar

Como se sefala en el contexto actual del mercado de tiendas por departamento,
los participantes de la industria tienen una fuerte rivalidad por conseguir que los
consumidores vayan a sus tiendas y no a la competencia, en donde la principal
iniciativa para lograrlo es la apertura de nuevas instalaciones que ayuden a este
objetivo. Adicionalmente a lo anterior, otro beneficio de ingresar nuevas tiendas es
impedir que instalaciones de la competencia se ubiquen es lugares cercanos a las
tiendas actuales de la cadena de retail impidiendo que éstas se vean perjudicadas
en sus ventas.

Para el caso particular de Falabella, hasta hace unos afos atras se tenia una
politica de localizacion de tiendas desagregada, es decir no colocaba dos tiendas
dentro de un perimetro cercano (influencia) pues se buscaba abarcar la mayor
cantidad de comunas posibles dentro de la regién metropolitana. En este momento,
la situacion ha cambiado porque se busca modificar la politica actual de instalacion
de tiendas a través de instaurar una estrategia de aperturas agregada, es decir
abrir nuevas tiendas en las mismas zona de influencia de aquellas tiendas de
Falabella ya establecidas.

La finalidad de instalar una nueva tienda es incrementar los ingresos y
ganancias de la cadena en su conjunto, a través de generar nuevas ventas. Las
principales razones que producen nuevas ventas son:

e Aumentar la participacion de mercado, captando nuevos clientes que
habitualmente compran en tiendas de la competencia.

e Aumentar la penetracion de mercado, incrementando las ventas de los
actuales clientes.

Con esta nueva vision de localizacion de tiendas agregada, existe la posibilidad
de que algunos clientes antiguos trasladen sus compras desde su tienda de
Falabella habitual hacia la nueva tienda de la misma cadena, produciéndose un

efecto llamado “canibalizacion™.

Efecto Canibalizacién: Traslado de compras de un consumidor de una tienda antigua hacia una tienda nueva de la
misma cadena, que se encuentra dentro de la misma zona de influencia.
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Este efecto de canibalizacién se produce tanto en la incidencia de compra, es
decir en la elecciéon de dénde el cliente va a comprar, como en la variacion de los
montos de las transacciones al dividir el dinero gastado en mas de una tienda. Esta
situacion produce que los ingresos canibalizados desde la nueva tienda no
proporcionen mejoras en los ingresos totales de la cadena porque se obtiene una
suma cero de ganancias al considerar todo el conjunto de tiendas, debido a que
esa “compra” ya se realizaba de igual forma antes de la nueva apertura.

Cabe senalar, que los ingresos a través de la canibalizacion pueden ser
beneficiosos para la cadena Falabella siempre y cuando el monto de compra
habitual de aquellos clientes antiguos aumente en la nueva tienda. Por esta razon
adquiere importancia no solo la incidencia de compra sino también la variacion en
el monto de la misma.

Considerando la informacion planteada en los parrafos anteriores, el problema
que se aborda en el presente trabajo de tesis es identificar el cambio en el
comportamiento de compra de los clientes actuales de Falabella al ingresar una
nueva tienda de la misma cadena, lo cual se realiza a través de dos puntos
principales: En primer lugar, medir el efecto de canibalizacion asociado a la
incidencia de compra a través de identificar los factores que determinan la decision
de compra de los cliente al tener un conjunto de eleccién finito y que varia con el
tiempo, es decir obteniendo una descripcidn y caracterizacion de la decision de
compra que se produce al incorporar una nueva tienda en un lugar cercano a otra
de la misma cadena, situada en el mismo radio de influencia. En segundo lugar, se
busca analizar la influencia de estas nuevas incorporaciones (tiendas) en el monto
de compra que realizan los clientes. Para el trabajo se considera solo el canal fisico
de venta y no otras vias de venta, tales como canales virtuales o por catalogo.

Un valor agregado que se incorpora en este trabajo es la utilizacién de
informaciéon transaccional de los clientes, es decir se busca anadir datos
desagregados de ellos, incorporando la informacion obtenida de las mismas boletas
de venta de las personas para realizar analisis que ayuden a la toma de decisiones
estratégicas para la cadena, como es la localizacion de una nueva tienda. En otras
palabras, basandose en que se quiere obtener una descripcion y caracterizacion
del comportamiento de los clientes asociado a la decisibn de compra, se hace
imperiosa la utilizacion de datos individuales de los clientes, y no sélo datos
agregados de la tienda, para determinar el comportamiento de éstos. Ademas,
queriendo enfatizar con mayor fuerza este concepto, se utilizan modelos
bayesianos con el afan de obtener parametros para cada uno de los clientes y no
parametros globales para toda la muestra poblacional.
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3) Revision de la literatura

Al momento de revisar la literatura relacionada al efecto de canibalizacion, tanto
en incidencia como monto de compra, se aprecia que no es un tema abarcado
como punto principal de los estudios sino mas bien como una arista adicional a
otros fendbmenos. Lo anterior puede explicarse debido a que la canibalizacion
producida al agregar una nueva tienda de la misma cadena en el mismo lugar de
influencia de las antiguas tiendas es un tema que ha sido tomando en cuenta s6lo
en los ultimos afos, ya que con anterioridad se tomaban decisiones sobre dénde
colocar la nueva instalacion basado en pronosticos de demanda o asesoramiento
de expertos relacionados a este tema, sin realizar estimaciones de la canibalizacion
a través de estudios especificos para este fendmeno.

Al tener foco sobre el tipo de informacion que se utiliza en los estudios
realizados hasta el dia de hoy, se encuentran trabajos basados principalmente en
informacion agregada de las empresas o locales (Koen y Neslin 2006, Gupta 2008,
Kumar, Pancras y Sriram 2009), tales como ventas totales de las tiendas, montos
promedios, por nombrar algunos.

Ahora bien, considerando la literatur asociada a la incidencia de compra
producida con el ingreso de nuevas instalaciones de venta, los primeros modelos
utilizados fueron auto-regresivos, los cuales utilizan informacién histérica de las
cadenas. Luego se dio paso a modelos basados en series temporales (Hanssens,
Parsons y Schults, 2001). Otra linea de modelos matematicos que fueron usados
para ver de forma anexa la canibalizacion, fueron aquellos modelos de eleccion
discreta para estudiar preferencias en los consumidores (Craig 1984; Fotheringham
1991, Rust y Donthu 1995).

Tomando en cuenta los resultados que obtuvieron los distintos investigadores al
analizar la canibalizacion de incidencia de compra, especificamente Caravella,
Deighton, Jill y Steenburgh (2008), se tiene un consenso general en que los valores
de este fendmeno no son elevados, teniendo cifras inferiores al 12% en las distintas
estimaciones.

Al revisar los trabajos realizados sobre la influencia que tiene la apertura de una
nueva tienda de la misma cadena sobre los montos de compra de los clientes
actuales, los modelos de monto en su mayoria de las veces son desarrollados a
través de regresiones lineales con enfoque frecuentista a través de variables
exdégenas para describir la funcion de utilidad (Ansari, Mela y Neslin, 2008,
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Boatwright, Borle, Kadame, Nunes y Shmueli 2005, Neslin, Henderson y Quelch
1985, Paull 1978).

Como se menciond inicialmente, el tipo de dato que se ha utilizado hasta el
momento para realizar los estudios, han tenido una direccion clara hacia los datos
agregados de las cadenas o industrias analizadas, usando principalmente la
variable de monto promedio (Gupta 1988). Otra informacion muy relacionada al
monto de compra es el tiempo que transcurre entre una compra y la siguiente,
tomandose en cuenta 2 acciones: Primero que al ingresar una nueva tienda, la
frecuencia de compra aumenta (Neslin y Pauwels, 2006), es decir el tiempo entre
compras sucesivas es menor, y en segundo lugar al tener intervalos de tiempo
menores entre cada compra consecutiva, el monto de compra disminuye
(Boatwright, Borle, Kadame, Nunes y Shmueli 2005).

Habiendo revisado la literatura y estudios relacionados a incidencia de compra,
monto de compra y canibalizacién de forma anexa, se aprecia que no se han
realizado estudios exhaustivos en donde se desarrollen modelos especificos para
este fendbmeno y tampoco se ha utilizado informacidn mas detallada de las
industrias utilizadas. Este escenario genera una posibilidad importante para
confeccionar modelos matematicos especificos y con informacion desagregada
(datos individuales de los clientes) que pongan en un foco principal la
canibalizacién, especialmente para la canibalizacién de incidencia de compra.
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4) Objetivos

4.1) Objetivo General

Cuantificar el efecto de canibalizacion al ingresar 5 nuevas tiendas de
Falabella en la region metropolitana dentro del mismo radio de influencia de
las tiendas antiguas de la cadena.

Cuantificar la variacion en los montos de compra al ingresar 5 nuevas
tiendas de Falabella dentro de la regidn metropolitana en mismo radio de
influencia de las tiendas antiguas de la cadena.

4.2) Objetivos Especificos

Describir y caracterizar la decision de compra que se produce al incorporar
una nueva tienda, determinando los factores influyentes en el efecto de
canibalizacién asociada a la incidencia de compra.

Identificar las preferencias (atractivo) de los consumidores con respecto a las
tiendas de Falabella, tanto antiguas como nuevas.

Identificar los factores que determinan el monto de compra de los
consumidores.

Aplicar un enfoque bayesiano para los modelos de Incidencia de Compra
(Logit Mixed) y Monto de Compra (Regresién Lineal) para obtener
parametros individuales de los clientes.

16



5) Hipotesis

Teniendo claridad sobre el problema a investigar y habiendo revisado los
estudios previos que se han realizado sobre el efecto de canibalizacion en la
incidencia y monto de compra, a continuacion se elaboran las hipotesis que se
validaran o refutaran a través de los resultados entregados por el trabajo
desarrollado en esta tesis.

e El efecto de canibalizacion en la incidencia de compra para Falabella no
supera el 12%, (segun la biliografia y opinion de expertos).

o El efecto de canibalizacién no es constante en el tiempo y varia segun cada
nueva apertura.

e La menor distancia geografica entre las tiendas antiguas de la cadena y la
nueva tienda instalada tiene un efecto negativo sobre el efecto de
canibalizacion, es decir una ubicacion cercana entre las tiendas de la misma
cadena disminuye la canibalizacion.

e La distancia entre el cliente y la tienda, afecta negativamente a la incidencia
de compra.

e El consumidor no realiza variaciones importantes en el monto de compra a lo
largo del tiempo, manteniendo un monto relativamente constante.

e Con el ingreso de una nueva tienda al conjunto de eleccion del cliente, el
monto promedio de compra aumenta.
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6) Marco Tedrico

Parte importante de todo trabajo es el fundamento tedrico que lo respalda,
buscando desarrollar estudios robustos de los fendmenos abarcados. Debido a que
las decisiones asociadas a la eleccion de cual tienda visitar y el monto de compra
en el que se desea incurrir el cliente, se tiene que estas 2 acciones son actos
racionales y estan vinculados al beneficio o utilidad que le generara al individuo
estas acciones.

Considerando lo anterior, para el correcto desarrollo del estudio planteado es
pertinente utilizar como base la Teoria de Utilidad Aleatoria y la Teoria de Eleccion
Discreta. En especifico, se utiliza un Logit Mixed para el modelo de incidencia de
compra y una Regresion Lineal para el modelo de monto de compra, en donde
ambos son abarcados bajo la teoria bayesiana que considera los parametros de la
funcién de utilidad aleatorios y los datos muéstrales constantes.

A continuacion se presenta una descripcion tedrica de los principales conceptos
que se utilizan para realizar los modelos de incidencia de compra y monto de
compra.

6.1) Teoria de Utilidad Aleatoria

Segun Domencich y McFadden (1975) y Williams (1977), la Teoria de Utilidad
Aleatoria plantea que las personas son racionales, lo cual significa que al momento
de realizar una eleccion dentro de un conjunto de alternativas relevantes, escogen
la opcidn que maximiza su utilidad neta. Adicionalmente, se asume que los
individuos pertenecientes a una poblacion homogénea, actuan racionalmente y
poseen informacion perfecta.

Esta teoria esta definida por una poblacion homogénea y un conjunto de
alternativas, | y A = {4,, ... 4;, ... A;} respectivamente, en donde cada una le produce
una utilidad U;; al individuo “i" al elegir la alternativa “j". A su vez, la persona
escogera “j” tal que su utilidad sea la mayor posible. Con el término “Utilidad” se
cuantifica el nivel de satisfaccion que le produce a la persona cierta alternativa en
particular, a través de una funcién compuesta por una combinacion adecuada de
atributos y caracteristicas de esta ultima. Modelando lo anterior, queda de la
siguiente forma:
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Uij = Vi + & (1)

Se aprecia que la utilidad esta conformada por dos componentes principalmente,
una parte deterministica (V;;) y otra aleatoria (&;;) que no se observa. Otra
interpretacion con respecto a la parte aleatorio ¢;;, es que representa la diferencia
entre la utilidad real y la utilidad observada por el individuo.

Un supuesto que realiza esta teoria es que los errores son independientes, lo
cual significa que la porcion no observable de la utilidad para una alternativa es
irrelevante a la parte aleatoria de la utilidad de otra, entendiéndose que la
informacion del error de una alternativa no proporciona informacion sobre el error
de otra. Ademas, es aceptable asumir que los errores ¢ tienen media cero sin
pérdida de generalidad, como también que son independientes e idénticamente
distribuidos (iid) para cada alternativa.

Tomando en cuenta la parte deterministica de la funcion de utilidad (V;;), el
objetivo que tiene el investigador al momento de definir esta funcion es realizar una
formulacién suficientemente completa y consistente como para que el error
asociado a la misma sélo sea “ruido blanco”, es decir que la formulacion sea capaz
por si sola de capturar toda la informacidén necesaria para describir en su totalidad
al efecto estudiado.

Como se menciona anteriormente, se tiene que el individuo escoge dentro del
conjunto de eleccion la alternativa que le proporciona una mayor utilidad personal,
entonces esta situacion queda representada en la siguiente probabilidad:

P;; = Probabilidad (U;; > Uy) V leA (2)

Reemplazando (1) en la ecuacion (2) y despejando el error, se obtiene que la
probabilidad es:

P;; = Probabilidad (e, < V;; — Vi, + &) V leA (3)
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El desarrollo algebraico anterior, indica que la derivacion de un modelo en
particular a partir de la Teoria de Utilidad Aleatoria depende de la distribucion del
error ¢, es decir al escoger una distribucion especifica para los errores se obtiene
una formulacién concreta del modelo. Especificamente, cuando se ocupa la
distribucion Logistica se esta hablando de un modelo Logit y cuando se usa la
distribucion Normal se esta haciendo referencia a un modelo Probit. La eleccion de
cual modelo utilizar dependera de las caracteristicas del fendmeno a estudiar.

6.2) Teoria de Eleccién Discreta

El objetivo de la Teoria de Eleccion Discreta es describir el comportamiento de
un individuo cuando éste debe escoger entre un conjunto de alternativas
mutuamente excluyente, es decir se tiene un namero finito de opciones y solo se
puede elegir una de ellas. La decision esta basada en la teoria de utilidad aleatoria
en donde se elige aquella alternativa que le proporciona una mayor utilidad a la
persona.

Los modelos de eleccion discreta fueron estudiados por Amemiya (1981),
McFadden (1984), Maddala (1983) y Dhrymes (1984) en donde existen dos
grandes grupos, los cuales son los modelos Binomiales (Logit, Probit y Utilidad
Aleatoria) y los Multinomiales (Logit Multinomial, Logit Jerarquico y Logit Mixed),
siendo la diferencia entre estos la cantidad de valores que puede tomar la variable
dependiente.

6.3) Logit Multinomial

El modelo de eleccion discreta Logit Multinomial se caracteriza por una variacion
sistematica de los gustos de los individuos de la muestra, en donde el término de error
&;j se distribuye idéntica e independientemente Gumbel. Considerando la distribucion

del error, la probabilidad que el individuo “i” escoja la alternativa “j” es la siguiente:

eMVij

J uvij
i Y

P;j = Prob (Y; =j) = (4)

En donde el término u > 0 es el parametro de Gumbel el cual es inversamente
proporcional a la desviacién estandar del componente aleatorio:
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H= T )

Como mencionan Hensher, Louviere y Swait (1999), el vector de parametros que se
estima en este modelo es en realidad uf al reemplazar la ecuacion (4) en la
probabilidad. A su vez, McFadden (1974) demuestra que la funciéon de probabilidad
logaritmica con esas probabilidades de eleccion son globalmente céncavas en los
parametros S, lo cual es beneficioso para la maximizacion numérica.

Siguiendo esta linea, el modelo Logit Multinomial produce una indeterminacion
en sus parametros al ser estimado, por consiguiente la forma de solucionar este
inconveniente es normalizar el modelo considerando los parametros de la primera
alternativa iguales a cero, quedando las probabilidades de la siguiente forma:

1 .
Pij=m paraj =1 (6)
eVii ,
P = 5T 7 paraj =23,..,] (7)
j=1

Por ultimo, tomando en cuenta las caracteristicas del estudio de incidencia de
compra, el modelo Logit Multinomial tiene desventajas que son perjudiciales para el
trabajo deseado, siendo las siguientes:

No permite heterogeneidad en los gustos de los individuos.

e Asume que los gustos de un individuo varian sistematicamente, no
permitiendo cambios aleatorios.

e La propiedad de Independencia de Alternativas Relevantes, la cual es un
impedimento al tener alternativas correlacionadas.

e No permite el manejo de situaciones en donde la parte aleatoria de las
utilidades estén correlacionadas.
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e Los coeficientes estimados son fijos para toda la poblacion.

e Se asumen independientes las respuestas repetidas de los individuos.

6.4) Logit Mixed

La particularidad del modelo Logit Mixed es que considera mas de una componente
aleatoria, es decir toma en cuenta el error con una distribucién Gumbel iid como lo
hace el Logit Multinomial y agrega otra componente que permite modelar
correlaciones y heteroscedasticidad® en los términos de error. El error adicional &;; es
funcion de datos observables de cada alternativa, lo cual permite estimar
correlaciones y heteroscedasticidad.

El beneficio que tiene este modelo es el aumento de generalidad para desarrollar el
estudio pero trae consigo la perdida de simpleza en su estimacion, ya que se hace
imperiosa la necesidad de utilizar herramientas de simulacion para estimar los
parametros de la funcion de utilidad.

Escribiendo lo anterior como funcion de utilidad, queda de la siguiente forma:

UU :VL]+6L]+SU (8)

Teniendo como base el modelo Logit, se tiene que el error ¢;; sigue una distribucion
Gumbel iid y el término &;; sigue cualquier funcion de distribucion que esté definida
por una densidad f(6/6%)¢ . Entonces la probabilidad condicional en § que tiene la

persona “i” al seleccionar la alternativa “j” es:

. eVij+5ij
Pi(i/6) = Li;(8) = S

5 ~N: st .
Distinta varianza.

®@ son parametros fijos que describen la funcidn de distribucién (Ejemplo: media y varianza).
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“n “n

En consecuencia, la probabilidad de elegir la alternativa “j” por el individuo “i” es la
integral de la probabilidad condicional sobre todos los valores posibles de 6.
Quedando representada por la siguiente formula:

Pij = [ Lij(6)f(8/6™)d & (10)

Ahora bien, se puede detallar de mejor forma el término aleatorio agregado a través
de la incorporacion de parametros y datos observados asociados a la alternativa
elegida:

5ij = UiZ;j (11)

Siendo u; ciertos parametros y z;; los datos observados relacionados a la
alternativa. Lo relevante de esta descripcidon es que el término u es propio del
individuo y no varia entre las alternativas (Ben Akiva y Bolduc, 1996; Brownstone y
Train, 1999).

Por otro lado, al enfocarse en la parte observable de la utilidad, ésta puede
adquirir informacion tanto de la alternativa elegida como del individuo. Siendo X;; el
vector de atributos de la alternativa “j” que son planteados por el individuo “I” y §; el
conjunto de caracteristicas propias de la persona que toma la decision, la parte

deterministica de la funcién de utilidad queda de la siguiente forma:

Vij =V(Xij, Si) (12)

Generalmente la forma de esta funcion es lineal en sus variables explicativas
relacionadas a la alternativa, constituyéndose por atributos medibles y observables.

Vij = Yke1Bi Xk (13)

Revisando la ecuacion (13), los parametros f que acompafan a las variables
explicativas X;; representan el “peso” que tiene cada una sobre la utilidad, teniendo
relevancia el signo de cada uno porque esta informacion indica la direccién de
influencia que tiene esa variable con respecto a la variable dependiente.

23



Es importante mencionar que los unicos parametros que pueden ser estimados
son los que capturan diferencias entre las alternativas, es decir sélo se estiman las
diferencias y no los valores absolutos de las opciones. Lo anterior indica que los
términos que no varian de una alternativa a otra desaparecen de la probabilidad.

A su vez, a la funcion de utilidad se le puede agregar una constante especifica
C;j para cada alternativa, la cual captura el efecto promedio de todos los factores
que no estan incluidos en la ecuacion. Con esta modificacion también se altera la
parte aleatoria del modelo dejandola con media cero por construccién. La nueva
funcién de utilidad se muestra en la ecuacién 14.

Vij = Xke1 Bi Xuej + Cij (14)

Para completar aun mas la funcién de utilidad deterministica, se pueden agregar
caracteristicas propias del individuo. Para ingresar este tipo de variables, que son
iguales para todas las alternativas, existen dos formas:

1.

Tomar en cuenta estas variables personales de forma separada de los
atributos de las alternativas:

Vij = Yke1 Bi Xirj + 22=1 0;;Yiq + Cij (15)

En esta opcidon, el parametro 6 captura el efecto de variacion en la
caracteristica de la persona sobre la utilidad. Para estimar los parametros
mencionados, al igual que en el caso anterior, se debe normalizar el modelo
llevando a cero uno de ellos.

Introducir las caracteristicas del individuo relacionandolas con los atributos
de las alternativas, ya sea a través de una division o multiplicacién
dependiendo de si son directa o indirectamente proporcionales. Suponiendo
ambos tipos de relacibn mencionadas con dos atributos y dos
caracteristicas:
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Xi1j
Ylj + XizjYio + Gy (16)

i1

Vij =

Para este caso, no es necesario normalizar el modelo pues las variables
personales afectan las diferencias en las utilidades a través de su interaccion
con los atributos de las variables.

Al enfocarse en la estimacion de los parametros y contantes que tiene la funcién
de utilidad del individuo, se tiene la limitacion de calcularlas todas porque existe un
numero infinito de valores que producen la diferencia entre ellas y que resultan en
la misma probabilidad de eleccion. A modo de soluciéon para lo planteado
anteriormente, el modelo se debe normalizar para poder estimar correctamente los
parametros, lo cual se lleva a cabo colocando uno de ellos en cero, siendo
irrelevante cual parametro se fija.

Otra caracteristica muy importante del Logit Mixed para el estudio de aperturas
de nuevas tiendas es la propiedad de Independencia de Alternativas Relevantes, lo
cual plantea que la inclusion o exclusion de una opcion del conjunto de eleccién no
cambia la proporcion que existe entre las restantes alternativas, es decir que la
probabilidad de elegir una alternativa es independiente de la existencia de las
demas.

Por ultimo, Hausman y McFadden (1984) plantean que omitir un conjunto de
alternativas verdaderamente irrelevantes no significara cambios sistematicos en los
estimadores de los parametros, solo conlleva ineficiencias pero no inconsistencias.
Si la divisién de probabilidades omitidas no son realmente independientes de estas
alternativas, los estimadores de los parametros que se obtienen al eliminar estas
alternativas son inconsistentes.

6.5) Método Maxima Verosimilitud

El método de Maxima Verosimilitud consiste en calcular los parametros de la
funcion de utilidad deterministica con el fin de, basados en una muestra de la
poblacion, maximizar la probabilidad de que lo predicho por el investigador sea igual a
lo observado en los datos. Por otro lado, este método entrega un instrumento de

eleccion de un estimador asintéticamente eficiente de un vector de parametros.

25



Al momento de analizar las caracteristicas de este método, una de las principales
cualidades que tiene es que al considerar una utilidad lineal, se tiene un buen
comportamiento de éstos ya que se obtiene un maximo unico.

Asumiendo la independencia de las observaciones y en donde P;; significa la
probabilidad de que el cliente “i” elija la alternativa “j”, la ecuacién que representa la
verosimilitud de una de ellas es la siguiente:

1, siieligej.

0, sino. (7)

8ij
L=HUPL]] ,COn(Sij:{

Luego, considerando la muestra completa y todas las alternativas, la funcién de
verosimilitud sefalada en la ecuacion 17 queda de la siguiente forma:

Max L(6) = [Tz, T}, P,,” (18)

Es comun maximizar el logaritmo de la funcion anterior pues tiene mejor
maniobrabilidad, disminuye los tiempos computacionales y es mondétonamente
creciente, quedando:

1(6) = In(L(0)) = X1 X, 855 * In(Py) (19)

Otra caracteristica ventajosa de la verosimilitud logaritmica es su caracteristica
de concavidad global, lo cual es importante para la maximizacion, pero una
desventaja es que el numero de parametros de este modelo aumenta con el
numero de alternativas por lo que se pueden generar complicaciones si la cantidad
de regresores es elevado.

Al realizar la maximizacion de la verosimilitud, se obtiene el Estimador Maximo
Verosimil, el cual cumple con las siguientes caracteristicas:

e Es consistente, es decir a medida que aumenta el tamafo de la muestra
también se produce un acercamiento al valor del parametro real.
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e Es asintéticamente normal, hace referencia a que la ley aproximada de los
estimadores es la normal.

e Es asintéticamente eficiente, lo cual significa que es el estimador insesgado
de menor varianza.

Las caracteristicas mencionadas reafirman el hecho que la maximizacién tiene
solucion unica.

6.6) Enfoque Bayesiano

El enfoque bayesiano esta basado en el Teorema de Bayes, el cual posibilita la
inclusion de informacion muestral para identificar la distribucién del parametro que se
quiera estimar. La visidn que plantea esta teoria aborda la incertidumbre presente en
un modelo representandola a través de una distribuciéon de probabilidad sobre los
posibles valores de los parametros. Comparando lo sefialado con el enfoque
frecuentista, tradicionalmente utilizado en los estudios anteriores a este trabajo, se
tiene una total diferencia porque esta ultima teoria considera fijos los parametros vy
variables los datos muestrales de la investigacion.

En otras palabras, el enfoque bayesiano considera constantes los datos
poblacionales y variables los parametros a estimar, es decir se asumen aleatorios los
parametros. La representacion matematica de lo planteado por Bayes se aprecia en la
ecuacion 20.

Adicionalmente, la utilizacion de modelos bayesianos se usan en trabajos donde se
busca obtener parametros asociados a cada individuo de la muestra poblacional y no
s6lo un parametro general para todos los individuos.

P(datos\parametros)Prob(parametros) (20)

P(parametros\datos) = P(datos)
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Ahora bien, tomando la ecuacion 20 y considerando constantes los datos, la
probabilidad condicional que plantea la teoria bayesiana queda de la siguiente forma:

P(parametros\datos) < P(datos\parametros)P(parametros) (21)

El término P(datos\parametros) de la ecuacién 21 representa la distribucién
conjunta de las variables aleatorias observadas, dados los parametros. A su vez, el
término P(parametros) de la misma ecuacion, identifica las creencias previas del
investigador (densidad priori). Por el otro lado, el término P(parametros\datos) es la
densidad posterior de los parametros dada la estructura actual de los datos o de las
creencias sobre la distribucion de los parametros luego de utilizar la informacién
muestral.

La densidad posterior es una mezcla entre la informacion previa y la informacién
actualizada de los datos, en donde esta densidad esta constantemente siendo
actualizada por los nuevos datos que se obtengan. Es decir, este principio implica una
acumulacion continua de conocimientos acerca de los parametros.

Una de las principales dificultades de este enfoque esta en la compleja aplicaciéon
de éste debido al calculo de integrales multiples que lo hacen intratable
analiticamente. Es por ello, que se utilizan métodos numéricos eficientes para calcular
estas integrales en varias dimensiones, tales como herramientas de simulacién, el
método de Aproximaciéon de Laplace y el método de Monte Carlo.

Las dos mayores ventajas que tienen los métodos mencionados en el parrafo
anterior, son que para resolver las integrales multiples no requieren maximizar una
funcion, en donde los estimadores obtenidos por ellos cumplen propiedades
deseables bajo condiciones mas relajadas.

6.7) Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

La metodologia de Markov Chain Monte Carlo es una simulacion no
deterministica, basada en conceptos estocasticos discretos de las Cadenas de
Markov. En simples palabras, la teoria de cadenas de Markov plantea que la
probabilidad de que ocurra un evento depende exclusivamente del acontecimiento
producido inmediatamente anterior, es decir no considera la informacion histérica
del evento.
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La utilizacion de este método en el enfoque bayesiano es para encontrar
soluciones aproximadas a integrales complejas asociadas a las densidades de
probabilidad sin tener que calcularla directamente, en donde el planteamiento
central se basa en que si se tiene una muestra aleatoria suficientemente grande, a
través de un histograma es posible aproximar la densidad de probabilidad
(posterior) deseada. Adicionalmente, uno de los beneficios principales de este tipo
de métodos, es que no se necesita maximizar una funcion, a diferencia del método
de maxima verosimilitud, para obtener los resultados.

Para concluir el razonamiento mencionado, Metropolis, et al. (1953) demuestra
que se puede construir un proceso estocastico de Cadena de Markov para un
parametro que se desarrolla a través del tiempo de tal manera que:

1- Tenga el mismo conjunto de valores posibles.

2- Sea facil de simular.

3- La distribucion estacionaria que se utiliza para extraer muestras de la
densidad de probabilidad después de la Cadena de Markov sea ejecutada
por un periodo largo de tiempo.

Dado lo anterior, es posible construir y ejecutar una cadena de Markov para un
numero elevado de iteraciones, teniendo como fin el desarrollo de un conjunto de
datos (muestra) del parametro desde una distribucion posterior y usar estadisticas
descriptivas simples para examinar rasgos que fuesen relevantes.

Una generalizacién de la metodologia MCMC la realiza Hasting (1970), el cual
sugiere que mediante la obtencidon de una secuencia de muestras aleatorias de una
distribucion a priori, al realizar un numero elevado de iteraciones la distribucion de
las muestras generadas corresponde a la distribucion real. Este método se
denomina Metropolis-Hasting y se utiliza principalmente para probar distribuciones
multidimensionales.

En otras palabras, dado un valor inicial 5, se contruye una cadena mediante el
reconocimiento de que cualquier Cadena de Markov que ha encontrado un camino
al estado B; puede ser completamente caracterizada por la distribucion de

29



probabilidad para el tiempo t + 1. El algoritmo de este enfoque se basa en una
distribucion candidata, f(B\f;) para el tiempo t + 1, dado que tenemos p;.

Considerando una extraccidn de la distribucion propuesta como un valor
candidato g* y siendo f(8*\fB;) una densidad condicional a priori que sea facil de
muestrar, entonces se tiene la siguiente condicion de aceptacion:

1- El valor candidato es aceptado como S;,; = £ con probabilidad (ay):

-~ P(B)F(BABY)
(B, f7) = min [1’p<ﬂt)f(ﬁ*\ﬁt) (22)

2- Sino, B;+1 = B:, quedandose con el actual valor de £.

El ratio de aceptacion indica el grado de probabilidad de que la nueva muestra
es la distribucion deseada, es decir se elige el candidato f* con probabilidad ay o
se mantiene el valor §; con probabilidad 1 — ay. Ademas, si el valor candidato se
mueve a un punto mas probable que el punto existente (un punto en la region de
densidad mas alta), siempre aceptara el movimiento.

A su vez, esta situacion puede ser vista como un evento de Bernoulli en donde
con probabilidad a se obtiene el evento A y realizar un movimiento para B;,; = B*
si se obtiene el evento A, sino f:11 = B:-

Por ultimo, Hastings demuestra que el extraer muestras representa una cadena
de Markov con una distribucion de equilibrio correcta capaz de producir muestras
desde la densidad posterior que interesa para el estudio.

6.8) Regresion Lineal Bayesiano

El presente capitulo quiere entregar los fundamentos tedricos asociados a una
regresion lineal tradicional pero utilizando el enfoque bayesiano que se presenta en
secciones anteriores. Para esto, se considera un modelo de regresion lineal como se
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presenta en la ecuacion matricial 23 y se asume que el error tiene una distribucion
normal con parametros sefalados en la ecuacion 24.

y=Xf+¢ (23)
e ~N(0,0%I,) (24)

Se tiene que el vector y representa las variables dependientes (dimension nx1), el
vector X representa las variables explicativas (dimension nxk) y € representa el vector
de error (dimension nx1), el cual se asumen variables aleatorias normales
idénticamente distribuidas independientes.

Dentro de este modelo, lo que se busca estimar son los parametros que
acompanan a las variables explicativas (£) y la desviacion estandar (o). Para ello, se
utiliza una densidad a priori de la forma p(B,0) = p,(B)p,(c), en donde se asume la
independencia de los parametros.

Para el caso de (3, se considera una densidad a priori normal, lo cual requiere que
se especifique una media y una varianza de forma lineal, representando en la
ecuacion 23, en donde, r es el vector de medias a priori y T es la matriz que contiene
las varianzas y covarianza a priori, Q'Q =Ty q = Qr.

pL(B) x e~ (1/2)@B-a)(eB-a) (25)

Para el caso de g, se asume p,(0) « (1/0) para mayor simplicidad pero todos
los resultados siguen una densidad previa gamma conjugada para este parametro.

Uniendo la informacion sefialada para los parametros By o, se obtiene la
funcién de verosimilitud del modelo bayesiano representado en la ecuacién 26.

(J’—XB)'(J/—XB))

L(‘B, O') [od (l/o_n)e( 202
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A su vez, considerando las primeras densidades a priori, se logra desarrollar la
densidad a posteriori de la ecuacién 27, en donde, f(o) y V(o) son la media y
varianza respectivamente de la densidad a posteriori, ambas dependientes de o.

p(B,0) ¢ (1/ s ) eFFOIVOT(EB@)  (a7)

Bo) = (X'X+02Q' Q) (X'y +0%Q'q) (28)
V(o) =c?(X'X +02Q'Q)? (29)

Un punto importante a considerar al momento de estimar estos parametros, es
lo planteado por Theil y Goldberger (1961) que proponen que o2 es reemplazado

(

. n -xB)(y-xB . ., .
por un valor estimado 62 =W, basado en la estimacion de minimos

cuadrados de . La ventaja de esta solucién es que el problema es resuelto a
través del método de minimos cuadrados. Debido a esto, la media de la densidad a
posteriori se mantiene igual pero la varianza queda de la forma:

V(Bre) = 62(X'X +62Q'Q)™* (30)

6.9) Muestreo de Gibbs

Una de las principales dificultades de la aplicacion del enfoque bayesiano es la
compleja resolucién de integrales multiples relacionadas a una densidad conjunta,
como la senalada en la ecuacion 31. En este sentido, un avance importante en la
aplicacién del enfoque bayesiano es el Generador de Muestras de Gibbs, el cual
consiste en una herramienta de simulacién para obtener distribuciones marginales’
desde una densidad conjunta no normalizada (Gelfand and Smith, 1990).

’ Teniendo dos variables aleatorias X e Y, la distribuciéon marginal de X es la distribucidon de probabilidad de X sin
considerar la informacion referente a V.
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f6 Y1 Y2, 0 Yic) (31)

En otras palabras, el muestreo de Gibbs proporciona una forma de muestra de
una densidad de probabilidad multivariada basada sélo en las densidades de los
subconjuntos de vectores condicionales.

El Generador de Muestras de Gibbs permite generar extracciones aleatorias de
la densidad marginal f(x) sin tener que calcularla (Casella and George, 1992). Es
por ello que dada una densidad conjunta f(x,y;,y,, ..., Yx ), S€ busca estudiar las
caracteristicas de la distribucién marginal f(x). Al igual que en la metodologia
MCMC, no se requiere maximizar ninguna funcion para obtener los parametros
deseados.

Al considerar un numero suficientemente grande de iteraciones (extracciones),
la observacion final converge en el limite a la densidad conjunta real de los
parametros, es decir a pesar de utilizar distribuciones condicionales en el esquema
de muestreo, una amplia muestra de ellas puede ser usada para producir
inferencias posteriores validas sobre los parametros.

)=, .- f, fCuy1 Y2 Vi )d yr.. Ay (32)

Enfocandose en las extracciones realizadas por el algoritmo, la secuencia de
valores no es independiente sino mas bien actia como una Cadena de Markov?, en
donde la principal caracteristica es que un evento en particular depende
exclusivamente del evento inmediatamente anterior.

Para el caso descrito en el capitulo anterior, la densidad posteriori para
condicionada sobre o, p(B\o), es multivariante normal con media y varianza
indicadas en las ecuaciones 28 y 29 respectivamente.

A su vez, la densidad posteriori de o condicionada sobre 8, p(a\p), es:

8 e . e .

Una Cadena de Markov es un proceso estocastico discreto en el cual la probabilidad de ocurrencia de un evento
en particular depende exclusivamente del evento inmediatamente anterior, es decir son proceso que “no tienen
memoria”.

33



(=XB)1(y—XP)
QXRBIDN\ B ~ () (33)

Tomando en consideracion las dos distribuciones condicionales posteriormente
sefaladas, el algoritmo computacional del Muestreo de Gibbs es:

1. Se inicia la iteracion con un valor arbitrario para los parametros 5° y ¢°.

2. Se calcula la media y la varianza de g utilizando las ecuaciones 28 y 29
condicionales sobre el valor de ¢°.

3. Se utiliza la media y varianza de 8 para crear un vector aleatorio normal
multivariante llamado .

4. Se usa el valor de B! junto con y2(n) al azar para determinar ¢! a través de
la ecuacion 33.

Luego de terminar los 4 pasos anteriores (una iteracion), se vuelve al paso 1
considerando como valores iniciales f! y ¢!, en donde se produce un nuevo
conjunto de valores % y a2, asi sucesivamente.

Por ultimo, el objetivo de la extraccion de datos es revisar la distribucion a priori
para agregarle la nueva informacidon que se obtiene de la muestra, teniendo como
resultado una nueva distribucion a posteriori. El algoritmo permite analizar la
distribucion marginal posteriori de g iterando un procedimiento de muestreo entre
las dos distribuciones mencionadas.
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7) Base de Datos

Como se menciona en la parte inicial del documento, uno de los alcances que
tiene este trabajo de investigacién es utilizar la informacion transaccional de los
clientes para identificar los factores que inciden en la decision de compra, tanto
sobre el lugar donde asistir como por el monto de la compra, y posteriormente usar
esta informacion para tomar decisiones estratégicas de la empresa asociada a la
localizacion de nuevas tiendas. Es por ello que se utiliza una base de datos
transaccional de los clientes de Falabella que comprende informacion desde el afio
2000 hasta el 2010 en donde se tienen los ingresos de 5 nuevas tiendas: Plaza
Norte, Plaza puente, La Dehesa, Manquehue y Estacion Central.

Especificamente, se obtienen 5 bases de datos distintas, una por cada ingreso
de una nueva tienda, en donde se seleccionan los clientes activos al momento de
cada apertura, con su respectivo historial de compras del periodo sefalado
anteriormente. Cliente activo se denomina a aquellos consumidores que hayan
realizado al menos una compra en cualquier tienda antigua de la misma cadena, un
afno antes de la apertura de la tienda nueva.

Dentro de la informacién transaccional de cada cliente, se tiene un identificador
del individuo (se utilizaron numero correlativos para guardar la identidad de la
persona), con su respectiva ubicacidn cartesiana asociada a su direccion de
facturacion y comuna. A su vez, se tiene informacion acerca de la compra en si
con la fecha (dia, mes y ano), monto y tienda en que se realiza la transaccion.
Ademas, se tienen datos relacionados a la tienda como su ubicacién cartesiana, el
formato (Mall o calle) y fecha de apertura.

Considerando la seleccion de cliente de forma separada (un archivo por cada
tienda nueva), se tiene el sesgo de obtener clientes que habian comprado al menos
una vez durante un afio antes de alguna apertura, lo cual no incluye clientes
nuevos que se hubieran adicionado después de la primera apertura y que luego
fuesen clientes regulares de Falabella. Es necesario eliminar este sesgo para que
el estudio sea representativo de la realidad, entonces para descartar este efecto se
unen las 5 bases de datos obteniendo una base de datos global que cuenta con el
unico sesgo de tener clientes activos, lo cual favorece el desarrollo de la
investigacion.

El archivo unificado que se obtiene luego de eliminar los sesgos indeseados
contiene un total de 276.514 clientes que representan 15.980.500 transacciones.
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Ademas, tomando en cuenta el total de las compras, se tiene que un 89,6% fueron
realizadas en tiendas abiertas con anterioridad al afio 2000 (tiendas antiguas).

Considerando que la base de datos es bastante extensa, mas de 15 millones de
filas, se utiliza un programa especializado en manejo de bases de datos llamado
Access, el cual permite realizar consultas SQL para obtener la informacion que se
solicita.

Al desglosar el total de las transacciones por tienda, se tiene una inclinacién
importante hacia las tiendas con mayor antigiedad, lo cual es Iégico ya que tienen
mayor tiempo en funcionamiento en el mercado. La distribucion de compras es
89.6% para tiendas antiguas, 4.0% para Plaza Norte, 3.1% para Plaza Puente,
1.6% para La Dehesa, 0.9% para Manquehue y 0.8% para Estacion Central. Ver
Tabla N° 2.

Tabla 2: Distribucién de transacciones base de datos original.

Tiendas Transacciones | Porcentaje
Antiguas 14.314.985 89,60%
Plaza Norte 639.791 4,00%
Plaza Puente 502.743 3,10%
La Dehesa 253.252 1,60%
Manguehue 146.846 0,90%
Eset:tcr';” 122.883 0,80%
Total 15.980.500 100%

A continuacion se presentan los filtros realizados y la respectiva reduccion de
clientes que conlleva:

1. El alcance geografico fue dentro de la Region Metropolitana.

2. No se consideran las tiendas de Melipilla y San Bernardo porque estan fuera
del area de influencia de las nuevas tiendas.

3. No se consideran los departamentos Administracién, servicios y CMR puntos
porque no son compras normales.
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4. No se consideran montos de compra inferiores a $100 por ser saldos de
devoluciones o cambios.

5. Solo se tomaron en cuenta transacciones que estén totalmente identificadas
(cliente, fecha, monto, entre otras).

Las consideraciones anteriores reducen los clientes en un 16% vy las
transacciones en un 14%, obteniendo un total de 233.029 clientes y 13.797.122
transacciones hasta el momento.

6. Se utiliza una temporalidad quincenal, dividiendo cada mes en 2 periodos
(periodo 1 desde 1° al 15vo dia y periodo 2 desde el 16avo al 31avo dia).

7. Se consideran las compras entre los periodos Noviembre 2002 (un ano antes
de la apertura de Plaza Norte) y Junio 2009 (un afio después de la apertura
de Estacion Central). Se toma en cuenta un afo antes de la primera apertura
y un ano después de la ultima apertura para no incluir en el estudio efectos
que no estén relacionados con los ingresos de nuevas tiendas. Se redujeron
los clientes en 0.9% (2.025) y las transacciones en un 32% (4.371.271).

8. Los montos de aquellas transacciones realizadas por un cliente dentro de la
misma tienda y en la misma quincena, se suman. Se mantiene el numero de
clientes pero se reducen las transacciones en un 37% (3.486.208).

9. Los clientes que compran dentro de una misma quincena, mismo mes pero
en distintas tiendas, son eliminados de la base de datos. Se reducen los
clientes en un 49% (118.369) y las transacciones en un 80% (4.744.579).

10.Se realiza un histograma de transacciones mensuales para visualizar la
distribucion de las compras dentro del aino. Como resultado se obtiene que el
14% de las compras se realizan en el mes de Diciembre, lo cual es logico
debido al impacto en las ventas que tienen las festividades navidefas. En
consecuencia y con el fin de no tener elementos distorsionadores del
comportamiento habitual de los consumidores, se decide eliminar las
transacciones realizadas durante el mes de Diciembre. Este filtro resulta con
una disminucion del 2% de los clientes (1.727) y el 14% de transacciones
(170.494). Ver llustraciéon N° 3.
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11.El ultimo filtro que se realiza y que selecciona a los clientes finales de la
base de datos global, fue el criterio de que al menos deben realizar una
compra un aino antes del ingreso de Plaza Norte y tener al menos una
compra un afno después de la apertura de Estacién Central, ambos criterios
considerando cualquier tienda de Falabella. Con este filtro se asegura que
los clientes elegidos son regulares para Falabella. Se reducen los clientes en
un 78% (86.275) y las transacciones en un 57% (588.620).

Se debe considerar que teniendo en cuenta la base de datos final obtenida
después de los filtros realizados, se tiene una sub-estimacion de la participacion de
mercado de cada una de las tienda de Falabella porque no se permite la inclusidn
de nuevos clientes que hayan ingresado dentro del horizonte de tiempo, es decir
clientes que no compraban antes del afio 2000 y que pudieran haberse agregado
con posterioridad a esa fecha.

llustracion 3: Grafico Histograma Transacciones Mensuales Base Datos Final.
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La base de datos final que se obtiene después de realizar los filtros mencionados
queda conformada por 24.867 clientes y 435.950 transacciones, de las cuales
corresponden en un 92,5% a tiendas antiguas, 3,9% a Plaza Norte, 2,1% a plaza
Puente, 0,6% a La Dehesa y Estacidén Central, y 0,4% a Manquehue. Ver Tabla N° 3.
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Tabla 3: Distribucion de transacciones base de datos final.

Tiendas Transacciones Porcentaje
Antiguas 403.237 92,50%
Plaza Norte 16.966 3,90%
Plaza Puente 8.953 2,10%
La Dehesa 2.515 0,60%
Manquehue 1.863 0,40%
Eit:tcri;” 2.416 0,60%
Total 435.950 100%

Al comparar la base de datos original contra la base de datos obtenida luego de
la realizacion de los filtros, se aprecia que se mantiene la participacion
transaccional para cada una de las tiendas y la tendencia hacia las tiendas con
mayor antigiedad. Esta mantencion de las caracteristicas mencionadas es
importante ya que manifiesta que la disminucion en el niumero de clientes y
transacciones no afecta la representatividad de la muestra.

Ahora bien, considerando la distribucion de género dentro de las bases de
datos, existe una leve predominacion del género femenino, en donde ésta
diferencia entre hombre y mujeres no supera el 4% en ambas bases de datos.

Con relacién a la distribucion de los montos para las distintas tiendas, al igual
que con el numero de transacciones, existe una importante concentracién de los
montos en las tiendas abiertas con posterioridad al afio 2000, sobresaliendo las
tiendas de Plaza Oeste con un 16% y 25% y Plaza Vespucio con un 16% y 23%
respectivamente a las bases de datos original y post filtraciones. Ver llustracién N°4
para mayor detalle.
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llustracion 4: Grafico Distribucién de montos por tienda Falabella.
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Por otro lado, analizando el numero de tiendas que visita un cliente dentro del
periodo de estudio, se aprecia que tanto para las bases de datos original como para la
final, la mayoria de los clientes tiene un conjunto de tienda entre 2 (20% y 33%) y 3
tiendas (21% y 27%). Ademas, para ambas bases de datos, considerando todo el
conjunto de tiendas, se muestra una distribucion similar de las tiendas visitadas. Ver

llustracién N° 5.
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llustracion 5: Grafico numero de tiendas por cada consumidor.
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Ahora bien revisando la distribucion comunal de compras que se observa, tanto
antes como después de la aplicacién de los filtros se mantiene una distribucion
homogénea entre las distintas comunas, teniendo mayor participacion las comunas
de Maipu (8% y 12%), La Florida (8% y 11%) y Las Condes (12% y 7%). Ver
llustracion N° 6.

llustracion 6: Grafico distribucién de compras por comuna (principales 12).
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Como conclucién a los distintos comentarios y analisis sefialados en este
capitulo y teniendo en mente el objetivo de limpiar la base de datos original para
obtener solo la informacién idonea para realizar el estudio de buena forma, se
considera que en términos generales la disminucion en el numero de clientes y
cantidad de transacciones producto de los filtros realizados, no afecta la
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representatividad de la poblacién obtenida en la base de datos final, ya que se
mantienen las principales caracteristicas poblacionales que pueden influir en las
decisiones de incidencia y monto de compra.

7.1) Muestra

La base de datos final que se desarrolla en el capitulo anterior esta conformada
por 24.867 clientes y 435.950 transacciones, la cual contiene demasiados datos
para los modelos que se quieren trabajar, en especial para el modelo Mixed Logit
con teoria bayesiana que se quiere realizar para la incidencia de compra porque los
tiempos computacionales son muy elevados y por tanto impracticables para una
toma de decisiones real.

Debido a lo anterior y basandose en los estudios previos realizados por Asim
Ansari, Carl F. Mela y Scott A. Neslin (2008)° y Gupta (2008)°, se elige de la base
de datos global una muestra aleatoria de 500 clientes, de los cuales se obtiene un
total de 8.797 transacciones. Es importante sefalar que la muestra utilizada para
los modelos tiene una temporalidad quincenal, en donde cada quincena del mes
representa una oportunidad de compra para el consumidor, es decir cada cliente
dentro de un afno tiene 24 oportunidades de compra para cada alternativa del
conjunto de eleccion disponible en ese momento.

Ahora bien, un punto fundamental para la muestra es que ésta sea
representativa de la realidad que tienen los clientes de Falabella en cuanto a su
comportamiento compra. Para ello, se realiza un analisis descriptivo de la muestra
para luego compararla con la base de datos global y poder concluir su
representatividad.

Como se menciona al inicio, la muestra cuenta con 500 clientes y 8.797
transacciones en total, en donde la cantidad de compras promedio de los individuos
es 18, con un minimo de 2 y un maximo de 58. Ademas, el 50% de los
consumidores realiza entre 2 a 15 compras en todo el periodo contemplado para el
trabajo, tanto que el 80% realiza entre 2 a 25 compras.

® “Customer Channel Migration”, Journal of Marketing Research, Vol. XLV (February 2008), 60-76.
10 “Impact of sales Promotions on When, What, and Much to Buy”, Journal of Marketing Research 25 (4), 342-355.
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Al analizar la frecuencia de compra dentro de la muestra considerando el
numero de compras promedio por individuo, se tiene que los clientes de Falabella
realizan una compra cada 8 meses entregando un numero anual de 1,5 compras, lo
cual es coherente con la informacion utilizada por Gupta (2008) para realizar su
estudio. Ver llustracién N° 7.

llustracion 7: Grafico numero compras realizadas por cliente.

N° Compras por Cliente

= Clientes

8%
” M
0%

2 4 6 810121416182022242628303234363840424446485052545658

Enfocandose en la distribucién de los montos entre las distintas tiendas, se
aprecia una tendencia importante hacia las tiendas abiertas antes del afno 2000,
concentrando mas del 90% de los ingresos especialmente en Plaza Vespucio y
Plaza Oeste, con un 20,7% y 25,5%. Situacion similar ocurre al revisar la
distribucion en la cantidad de transacciones por tienda, en donde se tiene el mismo
porcentaje entre tiendas lanzadas antes y después del afio 2000. .Ver llustracién N°
8.

Por otro lado, la participacion que tienen hombres y mujeres dentro de la
muestra es totalmente equilibrado, teniendo para cada género el mismo numero de
transacciones.
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llustracion 8: Grafico participacion tiendas.
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Continuando con el analisis descriptivo de la muestra, otro factor importante es
el conjunto de eleccion que tienen los consumidores de la muestra, es decir el
numero de tiendas en las cuales realiza sus compras. Se tiene que el 78% de los
clientes visita maximo 3 tiendas en todo su historial, en donde el 33% visita sélo 2
tiendas. Ver llustracién N° 9.

llustracion 9: Grafico numero de tiendas por cada consumidor.
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El alcance que tiene este trabajo es dentro de la regién metropolitana, por tanto
se debe revisar la distribucion de compras a través de las distintas comunas con el
fin de ver se esta teniendo una muestra heterogénea en este sentido. Se aprecia
que la distribucion es bastante pareja, lo cual entrega indicios de heterogeneidad
de la poblacion. Las comunas con mayor participacion dentro de la muestra son
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Puente Alto (12%), La Florida (11%), Maipu (10%) y Las Condes (8%). Ver
llustracién N° 10.

llustracion 10: Grafico distribuciéon de compras por comuna (principales 10).
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Para finalizar el analisis descriptivo de la muestra, es fundamental revisar la
distribucion de la cantidad de transacciones y respectivos montos durante el
horizonte temporal de la investigacion, considerando la influencia que tienen los
ingresos de las nuevas tiendas sobre los indices sefalados. Basandose en el
llustracion N° 11, en donde se sefialan con una circunferencia la fecha en que
ingresa cada tienda, se tiene que la mayor cantidad de compras y montos se
realizan antes y después de los ingresos de las tiendas, lo cual es favorable para el
estudio ya que se necesitan clientes activos durante todo el horizonte de tiempo.
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llustracion 11: Grafico distribucion de compras y montos desde Noviembre 2002
hasta Junio 2009.
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La conclusién final luego de consolidar todos los analisis realizados sobre la
muestra aleatoria seleccionada, es que los 500 clientes seleccionados de la base
de datos global es totalmente representativa del comportamiento y caracteristicas
generales que se encuentran en los datos que se tenian originalmente. En
resumen, se tiene una participacion de monto similar, en donde predominan las
tiendas de Plaza Oeste y Plaza Vespucio, también el numero de tiendas visitadas
es igual predominando el conjunto de eleccion de 2 a 3 tiendas, y los sectores
geograficos con mayor influencia son Maipu, La Florida y Las Condes.
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8) Modelo Incidencia de Compra

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un modelo sobre incidencia de
compra para analizar la variacién en el comportamiento de compra de los clientes
actuales de Flabella al ingresar una nueva tienda de la misma cadena. En primer
lugar se quiere describir y caracterizar el comportamiento del cliente asociado a la
decision de la tienda donde realiza su compra teniendo un conjunto acotado de
alternativas, en donde posteriormente se utiliza esta informacion para estimar la
participacion de mercado de cada una de las tiendas de Falabella y luego se
cuantifica la canibalizacion producida al ingresar nuevas tiendas de la misma
cadena. El desarrollo del modelo sefalado entrega un valor adicional si se compara
a la mera utilizacién de la informacion agregada de cada tienda porque permite
tener una metodologia establecida para tomar una decision de localizacion de
tienda y un conocimiento de los factores influyentes en la decisién de compra de los
clientes.

Considerando la variable enddgena, ésta toma un solo valor dentro de un
conjunto de eleccidn establecido, mutuamente excluyente, finito y con mas de dos
alternativas porque representa la decision de dénde compra el cliente, para lo cual
se utiliza un modelo Logit Mixed para abarcar este efecto. Adicionalmente a lo
anterior, la decision de utilizar este modelo y no un modelo Logit Multinomial
tradicional es que cuenta con los siguientes beneficios con respecto a este ultimo:

1. Permite heterogeneidad en los consumidores.

2. Acepta cambios aleatorios en los gustos de los consumidores, lo cual es
fundamental porque en este trabajo el conjunto de elecciéon de cada cliente
va variando con el tiempo.

3. Entrega distintos coeficientes para cada consumidor y no una igual para toda
la muestra, permitiendo obtener conclusiones individuales o por grupos de
personas.

4. Al agregar una nueva tienda, no sustrae participacion de forma proporcional
a las antiguas tiendas, entregando la proporcion real de cada alternativa al
introducir una nueva opcion al conjunto de eleccion.

Al tomar en cuenta las caracteristicas del efecto que se quiere estudiar, queda
de manifiesto que los 4 beneficios del Mixed Logit que se plantean resultan
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fundamentales para obtener resultados que nos permitan concluir de buena forma
los objetivos e hipotesis requeridos.

Complementariamente y para entregar un valor agregado al trabajo de
investigacion, el modelo Mixed Logit es desarrollado a través de un enfoque
bayesiano que afronta la incertidumbre con una distribucion de probabilidad sobre
los parametros y asume constantes los datos muestrales.

8.1) Metodologia

En el trabajo desarrollado, se elabora una metodologia que permita cuantificar la
canibalizacién al ingresar una nueva tienda, en donde una primera etapa es
identificar los factores que determinan la decision de compra de un cliente al tener
un conjunto de eleccion finito y que varia con el tiempo, utilizando informacion
transaccional de la persona e informacién de la tienda que sea percibida por el
individuo en la experiencia de compra.

Una segunda etapa y ya con una funcion de utilidad elaborada para cada
cliente, se procede a obtener la participacion de mercado de las distintas tiendas de
Falabella considerando que el cliente asiste a aquella que le produzca una mayor
utilidad dentro del conjunto de eleccion disponible en ese momento. Es importante
sefalar que para cada apertura, solo se tienen dentro del conjunto de eleccién las
tiendas existentes para esa fecha, incluyendo la opcion de “No Comprar”.

La tercera etapa es cuantificar el efecto de canibalizacién, asociada a la pérdida
0 ganancia de participacion de mercado (participacion transaccional) de las tiendas,
al comparar los periodos “Antes” y “Después” de las aperturas de las nuevas
tiendas (Koen y Neslin, 2006; Kumar, Pancras y Sriram, 2009 y 2012). Esta
valorizacion es una cota superior de la canibalizacion porque puede haber otros
factores externos adicionales que hayan producido variaciones en las
participaciones de mercado. Ademas, se realizan conclusiones acerca de los
objetivos e hipotesis planteadas para el trabajo.

Ahora bien, la metodologia previa que se realiza para desarrollar el modelo de
incidencia de compra se divide en 4 etapas principales: Transformacion de la
informacion (base de datos) a un formato especifico para la utilizacion del Mixed
Logit, formulaciéon de la funcion de utilidad del modelo, ejecucion del Mixed Logit y
analisis de resultados para estimar el valor de la canibalizacién.
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La transformacién de la informacién a un formato especifico se refiere a
modificar la base de datos muestral para colocar los datos en un formato que sea
apto para que el Mixed Logit pueda ejecutarse. A grandes rasgos, este nuevo
formato sefalada que para cada unidad de tiempo (una quincena), el cliente debe
tener todo el conjunto de eleccion disponible en ese momento, incluyendo la opcion
de “No Comprar”, en donde para el modelo sélo se activa la opcidn que ocurre
realmente, es decir si el cliente compra en la tienda Plaza Norte, sélo se activa la
fila correspondiente a esa tienda y las restantes no. Este punto se revisa en detalle
en el capitulo 9.2.

La formulacién de la funcion de utilidad hace referencia a la explicacion de las
variables explicativas utilizadas, la temporalidad de cada una y la definicion de la
ecuacion matematica que la representara.

Para la ejecucion del modelo de incidencia de compra se debe primeramente
desarrollar el codigo del modelo Mixed Logit (ver Anexo N° 1) para luego utilizar un
software matematico llamado Matlab, en donde se introduce la modelacién (c6digo)
y la base de datos modificada con el horizonte temporal de un afo antes de la
apertura y un afo después de la misma para obtener los resultados. Como se
menciona en el capitulo tedrico de este trabajo, al utilizar un enfoque bayesiano se
dificulta la ejecucion practica del modelo debido al calculo de integrales multiples,
es por ello que se hace imprescindible la utilizacion del método de simulacion
Markov Chain Monte Carlo (Boatwright, Borle, Kadane, Nunes y Shmueli, 2005), en
donde se realiza un procedimiento de muestreo para obtener los parametros, es
decir no se maximiza ninguna funcién.

8.2) Formato Base de Datos Utilizados

La base de datos original cuenta con informacién transaccional de los
consumidores y con sus respectivos datos individuales, en donde cada una de las
filas representaba una transaccion realizada por el consumidor. Este formato no es
correcto para el modelo que se quiere realizar porque en este caso, el conjunto de
eleccion y la temporalidad de cada cliente se resume soélo a la tienda y fecha donde
se realiza la compra.

El modelo Mixed Logit, en especial el algoritmo MCMC, necesita que la base de
datos muestral contenga, para cada transaccion, todo el espectro temporal y todo el
conjunto de eleccion, en donde otra columna indica la fecha y tienda donde se
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realiza la compra. Considerando lo anterior, por cada transaccion se tienen 146
periodos temporales (desde Noviembre del 2002 hasta Junio del 2009) y el numero
de alternativas disponibles, incluyendo la opciéon de No Comprar.

Por otro lado, para crear los interceptos que capturan la atraccion que tiene
cada individuo hacia las tiendas antiguan, se agrega una matriz identidad que
activa estos parametros (se van agregando a medida que la tienda nueva exista)
Ahora bien, para incluir los interceptos de las tiendas nuevas, se crea una matriz
identidad por cada tienda, en donde éstas son cero si para un cierto periodo
temporal la tienda aun no esta inaugurada.

Las siguientes columnas son las variables explicativas que se quieren utilizar:
Distancia, distancia al cuadrado, mall, densidad poblacion, distancia entre tiendas y
antigledad. Cabe destacar que cada valor de estas variables hace referencia a la
tienda respectiva a esa fila. Es importante mencionar que todas las filas que hacen
referencia a la alternativa “No Comprar” son completamente rellenadas con ceros,
ya que con esto se busca normalizar el modelo.

En el Anexo N° 2 se muestra un fragmento de la base de datos para entregar un
ejemplo del formato utilizado y detallado anteriormente. En este extracto se
considera el ingreso de Plaza Norte (PN), para un cliente y en la fecha Noviembre
2002.

Luego de tener definido el formato que se necesita para el modelo Mixed Logit,
para poder armar la base de datos a utilizar en el programa Matlab se crean
variadas Macros en el software Excel. Especificamente, se tiene una macro general
llamada “Armar Base de Datos” (ver Anexo N° 3), la cual a su vez esta compuesta
por 14 macros adicionales:

e Contar: Cuenta la cantidad de compras que tiene cada cliente (Anexo
N° 4).

e Cambio clientes: Se cambia el numero identificador de cada cliente por
numeros correlativos desde el 1 hasta el 500 (Anexo N° 5).
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e Meses Formato Antiguedad: Agrega los periodos temporales para cada
transaccion y completa las variables explicativas de Mall y Antigiedad (Anexo
N° 6).

e Densidad Poblacion: Calcula la variable explicativa relacionada a la
participacion poblacional que existe en las comunas en donde se ubican las
distintas alternativas (Anexo N° 7).

e Distancia: Calcula la distancia euclidiana entre cada cliente y las
distintas tiendas. Ademas, calcula la distancia al cuadrado (Anexo N° 8).

e Distancia Nueva Tienda: Calcula la distancia euclidiana entre las
tiendas ya inauguradas y la nueva tienda entrante (Anexo N° 9).

e Eleccién: Activa la tienda en la cual se realiza la compra y si no hubiera
transaccion en el periodo, se activa la alternativa “No Comprar”. Ademas,
coloca el identificador y monto de compra en la opcidon que se activa (Anexo
N° 10).

e Codigo: Coloca los cédigos representativos de cada alternativa (Anexo
N° 11).

e Identidad: Crea la matriz identidad que activa los interceptos de las
tiendas antiguas (Anexo N° 12).

e Identidad Entrada PN, PP, DE, MA y EC: Crea la matriz identidad que
activa los interceptos de Plaza Norte (Anexo N° 13), Plaza Puente (Anexo N°
14), La Dehesa (Anexo N° 15), Manquehue (Anexo N° 16) y Estacion Central
(Anexo N° 17) respectivamente.

Ademas, para calcular las distancias euclidianas relacionadas a las tiendas de
Falabella, se utilizan las siguientes coordenadas cartesianas:

1. Alto las Condes: Antigua, mall y coordenadas (-70,5456; -33,3891).

2. Parque Arauco: Antigua, mall y coordenadas (-70,5788; -33,4014).
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3. Lyon: Antigliedad, calle y coordenadas (-70,6104; -33,4213).

4. Centro: Antigliedad, calle y coordenadas (-70,6503; -33,4432).

5. Tobalaba: Antigiiedad, mall y coordenadas (-70,5544; -33,5699).

6. Plaza Vespucio: Antigiedad, mall y coordenadas (-70,6003; -33,5187).

7. Plaza Oeste: Antigledad, mall y coordenadas (-70,7177; -33,5147).

8. Plaza Norte: Nueva, mall y coordenadas (-70,6745; -33,3687).

9. Plaza Puente: Nueva, mall y coordenadas (-70,6508; -33,4353).

10.La Dehesa: Nueva, mall y coordenadas (-70,5157; -33,3585).

11.Manquehue: Nueva, calle y coordenadas (-70,5663; -33,4111).

12. Estacion Central: Nueva, mall y coordenadas (-70,6825; -33,4519).

Por ultimo, una de las variables descriptivas considera la variacion en la
distribucion poblacional entre las distintas comunas de la region metropolitana en
donde estan ubicadas las tiendas, con un total de habitantes de 6.318.299 en el
afo 2002, 6.391.827 en el 2003, 6.465.348 en el 2004, 6.538.896 en el 2005,
6.607.805 en el 2006, 6.676.745 en el 2007, 6.745.651 en el 2008 y 6.814.630 en el
afno 2009. Ver Tabla N° 4.
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Tabla 4: Participacion poblacional desde 2002 hasta 2009.

Tienda Comuna 2002 | 2003 | 2004 | 2005 2006 2007 2008 2009
L

é:r‘: — Las Condes 410% | 411%| 413%| 414%| 415% | 415% | 415% | 4,16%
2‘::3‘:2 Las Condes 410% | 411%| 413%| 414%| 415% | 415% | 415% | 4,16%
Lyon Providencia 1,93% 1,92% 1,91% 1,91% 1,90% 1,88% 1,87% 1,86%
Centro Santiago 3,09% | 3,01%| 2,93%| 2,85%| 2,76% | 2,68% | 2,60% | 2,52%
Tobalaba Puente Alto 8,64% | 885%| 9,06%| 926%| 9,49% | 9,72% | 9,94% | 10,15%
stzsucio Santiago 3,00%| 3,01%| 293%| 28%| 276% | 268% | 260% | 252%
Plaza Oeste Maipt 852% | 889%| 9,24%| 959%| 10,04%| 10,47%| 10,89% | 11,30%
Plaza Norte Santiago 3,09% | 3,01%| 2,93%| 2,85%| 2,76% | 2,68% | 2,60% | 2,52%
Plaza Puente | Puente Alto 8,64% | 885%| 9,06%| 926%| 9,49% | 9,72% | 9,94% | 10,15%
La Dehesa Lo Barnechea 1,30% 1,33% 1,36% 1,39% 1,42% 1,46% 1,49% 1,52%
Manquehue Las Condes 4,10% 4,11% 4,13% 4,14% 4,15% 4,15% 4,15% 4,16%
Estacio Estacio
ci r?tcr';n ci :tcr':ln 2,03% | 1,98%| 1,93%| 188%| 18% | 1,79% 1,74% | 1,70%

8.3) Formulacién Modelo Logit Mixed

Antes de la ejecucion del modelo Logit Mixed para la incidencia de compra, se
deben establecer los conjuntos de datos, la funcién de utilidad y las respectivas
variables explicativas que describen el fenémeno.

e Consumidoresi={1,..., 500}.

e Tiendas j = {Alto las Condes, Parque Arauco, Lyon, Centro, Tobalaba,
Plaza Vespucio, Plaza Oeste, Plaza Norte, Plaza Puente, La Dehesa,
Manquehue, Estacion Central y No Comprar}. Ver Tabla N° 5.

e Periodos Temporales t = {2002111 (Noviembre 2002, 1° Quincena),.....,
2009062 (Junio 2009, 2° Quincena)}.

Es importante sefialar que para cada apertura de una nueva tienda de Falabella,
solo se consideran las tiendas de la cadena abiertas hasta esa fecha, es decir las
tiendas van ingresando al conjunto de eleccién de los clientes a medida que van
siendo abiertas, entonces una tienda no existente no esta dentro del conjunto de
eleccion de los clientes.
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“rn

, que visita la tienda " y en el

La funciéon de utilidad para un consumidor
periodo “t” es:

Uije =
Y; Bij + Bi Distancia;; + Bf Distanciaf; + B Mall; + B Participacién Poblacion;, +
B Distancia Tienda Nueva; + Bf Antiguedad Tienda; + &;j;. (34)

Al revisar la funcién de utilidad y los indices incluidos en ella, se aprecia que no
hay problemas en los grados de libertad al tener la informacién suficiente para realizar
los calculos de los parametros.

Tabla 5: Codificacién alternativas (tiendas Falabella).

Cadigo Alternativas
Alto las
100021 Condes
100022 Parque Arauco
100023 Lyon
100025 Centro
100045 Tobalaba
100026 Plaza Vespucio
100027 Plaza Oeste
100064 Plaza Norte
100067 Plaza Puente
100065 La Dehesa
100071 Manquehue
Estacién
100073 Central
100000 No Comprar

Para definir la funcion de utilidad anterior, se revisa la informacion disponible y
la literatura confeccionada hasta la fecha, en donde se incluyen variables
explicativas relacionadas a caracteristicas de los clientes de Falabella y también
caracteristicas propias de las tiendas pero que sean percibidas por el cliente en la
experiencia de compra (visita a la tienda).

11 [

e p;;= Representa el “atractivo” que tiene la tienda “" para el cliente “i" con
respecto a la alternativa No Comprar.
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Esta variable esta relacionada al “agrado” o “atractivo” que tiene el cliente para
asistir a una respectiva tienda, tomando como base la alternativa de no asistir si no
la agrada la tienda.

[ “n

e Distancia;;j= Distancia euclidiana entre el cliente “i" y la tienda “j".

{1

y la tienda ‘" al

3
|

e Distanciaf;= Distancia euclidiana entre el consumidor
cuadrado.

Para las dos ultimas variables, se utiliza la distancia euclidiana a través de las
coordenadas cartesianas de los clientes y las respectivas tiendas. Esta informacion
fue entregada por la misma cadena Falabella.

e Mall;= Toma valor 1 si la tienda “j" esta ubicada dentro de un mall y O si es
formato calle.

e Participacion Poblacion;,= Participacion poblacional de la comuna en que

se encuentra ubicada la tienda “” en el periodo “t”.

La variable relacionada a la participacién poblacional se agrega para verificar si
la densidad poblacional de las comunas esta correlacionada con la demanda.

e Distancia Tienda Nueva; = Distancia entre la tienda “j" y las restantes
tiendas del conjunto de eleccidn (misma cadena).

La inclusion de la variable anterior busca ratificar si la nueva estrategia de
localizacion de tienda (agregada) es beneficiosa o no para Falabella al entregarle
mayor utilidad a los clientes, es decir verificar si el cliente considera mejor tener una
tienda nueva de Falabella cerca de las restantes tiendas de la misma cadena ya
establecidas.
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e Antiguedad Tienda;= Toma el valor 1 si la tienda " fue abierta antes
del afo 2000 y O si fue inaugurada posterior a esa fecha.

Por otro lado, cada intercepto f;;; esta compuesto de dos partes:

Bij = .Bioj + B Xy (35)

1,si TN (Tienda Nueva)dentro del conjunto de eleccion.

Xry = ) . . .
TN { 0, si no existe TN dentro del conjunto de eleccion.

La razon de separar el intercepto f;; en dos partes es identificar la influencia que
tiene la nueva tienda sobre el “atractivo” del cliente hacia una tienda antigua (j), es
decir con el primer término se obtiene el atractivo original que tiene el cliente sobre la
tienda y con el segundo término se incorpora al intercepto general el atractivo que le
produce al individuo la nueva tienda, al activarse el intercepto ﬁl-TjN que captura este
fendmeno.

8.4) Resultados y Analisis

Al tener los detalles del trabajo de investigacion ya abordados, se procede a la
ejecucion del modelo Mixed Logit para estudiar el efecto de canibalizacién a través
de un modelo de incidencia de compra, para ello se utilizé el programa Matlab en
donde en términos generales, la simulacion MCMC se realiza con 200.000
iteraciones.

Para detallar de forma correcta los resultados, se analiza este capitulo en 4
puntos principales: Influencia de las variables descriptivas (parametros) sobre la
incidencia de compra, preferencia de los consumidores con respecto a las distintas
tiendas de Falabella, la canibalizacion producida con los ingresos de nuevas
tiendas y los valores de la herramienta Hit Rate para ver le grado de ajuste del
modelo.
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8.4.1) Variables Descriptivas y Parametros

Los parametros que describen la funcion de utilidad son calculados para los 500
consumidores seleccionados, es decir cada cliente tiene un conjunto de parametros
que permite identificar la utilidad asociada a cada una de las tiendas
individualmente, obteniendo 63 valores. Previamente a analizar los parametros, es
importante sefalar que se utiliza el promedio de cada una de ellas para los analisis
gruesos y los valores indivuales para los analisis especificos. Ademas, el intervalo
de confianza utilizado es un 95%.

La principal interpretacion de los parametros asociados a las variables
descriptivas de todo modelo es la identificacion de influencia (direccion) que tienen
éstas sobre la utilidad percibida por el consumidor, es decir cuando el valor del
parametro es negativo significa que la variable es indirectamente proporcional a la
utilidad e interpretaciéon contraria cuando el parametro tiene valor positivo.

Las variables descriptivas tienen los siguientes valores promedio: Distancia (-
2.90), Distancia al Cuadrado (-0.42), Mall (-4.46), Participacion Poblacional (-0.40),
Distancia Tienda Nueva (-0.99) y Antigiedad (-1.55).

Tabla 6: Datos estadisticos variables explicativas Mixed Logit.

INTERVALO CONFIANZA
Varrfwbl-es Parametr.os N° Iteraciones Est.?dl_stlcamente Convergencia 0.025 0.5 0.095
Descriptivas Promedio Modelo Distinto Cero
Distancia -2,9 Si No -3,28 -2,9 -2,59
Distancia al . . -
Cuadrado -0,42 Si Si -0,54 0,42 -0,31
Mall -4,46 Si Si -4,6 4,46 -4,34
Y 200.000
Pafticlpacicn 04 si si 053 04| -027
Poblacional
Distancia Tienda . . -
Nueva -1 Si Si -1,1 0,99 -0,86
Antigliedad -1,55 Si Si -1,66 155 -1,45

Considerando esta forma de analizar los signos de los parametros y a su vez al
revisar los resultados obtenidos por el modelo en la Tabla N°6, las variables de
Distancia, Diastancia Cuadrado, Mall, Participaciéon Poblacional, Distancia Nueva
Tienda y Antigledad adquieren la siguiente interpretacion:
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e Distancia (-2.90) y Distancia Cuadrado (-0.42): Considerando la
distancia que tienen los consumidores con respecto a las tiendas disponibles,
se tiene que a menor distancia entre ellos, aumenta la probabilidad de
incidencia.

e Mall (-4.46): El formato de la tienda mall afecta negativamente a la
incidencia de compra, lo cual es coherente si se piensa que una mayor
competencia (tiendas de diferentes cadenas de retail) afecta negativamente a
la demanda. Ademas, en tiendas que estan geograficamente cerca aumenta la
probabilidad que los individuos tengan comportamiento de compra y patrones
de demanda similares, por ende las cadenas compiten por los mismos
consumidores. Este resultado esta validado por diversos estudios anteriores
(Reilly 1931; Huff 1964; Huff y Batsell, 1977; Brounnenberg y Sismeiro, 2002;
Deleersnyder, 2002; Allenby y Yang, 2003; Bronnenberg y Mela, 2004; Bell y
Song, 2007; Kumar, Pancras y Sriram, 2009).

e Participacion Poblacional (-0.40): Tomando en cuenta los datos
poblacionales, el modelo sefala que a mayor participacion poblacional de la
comuna en que se encuentra la tienda, menor probabilidad de incidencia. A su
vez, esta variables tiene un valor muy cercano a cero dentro de la funcion y
por tanto, no toma alta relevancia en la utilidad final y por tanto en la decisién
de compra del cliente.

e Distancia Nueva Tienda (-1.00): Al revisar el efecto que produce la
distancia entre las tiendas de la misma cadena, se tiene que a menor distancia
entre la tienda nueva y la antigua, aumenta la incidencia de compra. Este
resultado va en total concordancia con la nueva estrategia que quiere seguir la
industria del retail, agrupando sus tiendas en radios cercanos de influencia
para potenciar la incidencia de compra de sus clientes.

e Antigiiedad (-1.55): Considerando la antigiedad de las tiendas de
Falabella, se tiene que las tiendas ingresadas antes del afio 2000, manifiestan
una menor incidencia de compra. Lo anterior es explicable debido al atractivo
que tienen nuevas tiendas a través de publicidad u otros elementos que
cumplen el objetivo de posicionar a la tienda rapidamente.

Por otro lado, analizando los intervalos de confianza que tiene cada una de las

variables explicativas, se aprecia que el cero no esta dentro del intervalo para
ninguna de las variables, lo cual significa que son estadisticamente distintas de
cero, propiedad relevante para el modelo (ver Anexo N° 19). Ademas, cada
variables converge despues de las 200.000 iteraciones del algoritmo salvo la
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variables “Distancia” que no logra estabilizarse dentro del periodo. Ver el detalle en
el Anexo N° 18 (graficos).

Ahora bien, al revisar los valores promedio de los parametros y sus respectivos
signos, en terminos generales los consumidores de Falabella tienen una mayor
incidencia de compra en aquellas tiendas que tienen formato calle, ingresadas
después del afio 2000, y que se encuentran ubicadas a una menor distancia del
consumidor y cercanas a otras tiendas de la misma cadena. Lo anterior tiene
sentido al considerar que los consumidores de hoy en dia le entregan un elevado
valor a la comodidad del servicio y a la satisfaccion que produzca la experiencia de
compra en la tienda (Kumar, Sriram y Pancras, 2009 y 2012),

Como se sefala en la secciéon tedrica, el modelo Mixed Logit y el enfoque
bayesiano permite obtener parametros diferentes para cada uno de los indivduos,
es por ello que esta informacion permite la realizacion de analisis mas detallados.
Es por ello que se realiza una interpretacion de las variables explicativas
diferenciando por zonas geograficas de la region metropolitana y por género del
consumidor, en donde los resultados se pueden apreciar en la Tabla N° 7 y Tabla
N°8 respectivamente.

Tabla 7: Parametros variables explicativas por zonas RM Mixed Logit.

Norte Poniente Sur Centro Oriente L
Urbana
Distancia -3,03 -2,82 -3,13 -2,66 -2,81 -2,95
Distancia al Cuadrado -0,30 -0,45 -0,45 -0,4 -0,41 -0,39
Mall -3,98 -4,42 -4,57 -4,68 -4,4 -4,33
Participacion -0,19 -0,22 -0,26 -0,44 -0,76 -0,09
Poblacional
Distancia Tienda Nueva -1,06 -1,05 -1 -0,97 -0,91 -1,07
Antigliedad -2,1 -1,65 -1,58 -1,59 -1,27 -1,66
Total Clientes 36 84 159 68 131 22

Se tiene que para todas las zonas de la regidon metropolitana se mantienen los
mismos signos e interpretaciones para cada parametro pero existen variaciones en
las magnitudes que tiene cada una sobre la utilidad del consumidor, llamando la
atencion la zona norte. Para el caso de la zona norte, se genera un aumento en la
importancia de la distancia entre el consumidores y la tienda pero una disminucion
en la relevancia del formato, lo cual puede deberse a dificultades de acceso o
transito de las personas y por tanto, una mayor preferencia a tiendas ubicadas en
Mall, las cuales generalmente tiene mejor conectividad.
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Tabla 8: Comunas por zona RM.

Zonas RM Comunas
Norte Independencia, Recoleta, Huechuraba, Colina, Conchali, Quilicura, Tiltil
Oriente Las Condes, La Reina, Lo Barnechea, Macul, Nufioa, Pefialolén, Providencia, Vitacura
Centro Santiago, Estacion Central, Pedro Aguirre Cerda, San Joaquin, San Miguel
Poniente Cerro Navia, Lo Prado, Maipu, Cerrillos, Pudahuel, Quinta Normal, Renca

Sur La Florida, Puente Alto, San Bernardo, La Pintana, El Bosque, La Cisterna, La Granja, Lo Espejo,

San Ramén
Zona Sub Curacavi, Lampa, Pirque, San Jose de Maipo, Alhue, El Monte, Isla de Maipo, Maria Pinto,
Urbana Melipilla, Pefiaflor, Padre Hurtado, San pedro, Talagante, Buin, Calera de Tango, Paine.

Considerando el analisis por genero de los individuos, no se aprecia una
diferencia relevantes entre cada uno, lo cual indica que la incidencia de compra
entre hombres y mujeres se rige por efectos similares.

Tabla 9: Parametros variables descriptivas por genero Mixed Logit.

Masculino Femenino

Distancia -2,97 -2,86
Distancia al Cuadrado -0,42 -0,42
Mall -4,44 -4,48
Foblaconal 036 044
Distancia Tienda Nueva -1 -0,98
Antigliedad -1,6 -1,51

Total Clientes 259 241

8.4.2) Preferencia de los Consumidores

Un tema relevante de analizar es la preferencia que tienen los consumidores
con respecto a las distintas tiendas de Falabella que estan disponibles en su
conjunto de eleccion. Para identificar esto, se utiliza la informacion obtenida en los
interceptos de la funcion de utilidad, en donde cabe recordar que esta ecuacién
esta separada en dos partes (ver ecuacion 35).
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El intercepto representa la preferencia o agrado del consumidor sobre una
tienda con respecto a la opcion de “No Comprar”, ya que ésta es la alternativa que
se fij6 en cero para poder ejecutar el modelo. En otras palabras y debido a que la
opcion de “No Comprar” estd en negacion, los interceptos que tengan valores
positivos indican una preferencia menor hacia la tienda y viceversa para el caso de
interceptos con valores negativos.

Revisando los resultados entregados por el modelo, las tiendas antiguas de
Falabella que tienen preferencia positiva por parte de los consumidores son Lyon
con -3.51 y Centro con -2.33, escenario contrario obtienen las tiendas Alto Las
Condes con 0.06, Parque Arauco con 0.19, Plaza Vespucio con 1.77 y Plaza Oeste
con 1.29. Esta situacion puede deberse a que las ultimas tiendas mencionadas
tienen las principales participaciones en monto entonces tienen una mayor
probabilidad de perder ventas por el tamano que representan.

A su vez, se aprecia que el agrado que manifiestan los consumidores hacia las
tiendas de Falabella aumenta con el tiempo, es decir la imagen de la cadena
mejora con el ingreso de nuevas tiendas, fortaleciendo la preferencia de los clientes
sobre Lyon y Centro y mejorando la percepcién de agrado de los clientes sobre las
tiendas Plaza Vespucio y Plaza Oeste, en donde éstas nunca llegan a ser
percibidas por los consumidores como gratas en todo el horizonte de tiempo:

Alto Las Condes: 0.06, -0.10, -0.79, -1.26, -1.63 y -1.76.

e Parque Arauco: 0.19, 0.05, -0.54, -0.78, -0.85 y -0.63.

e Lyon:-3.51, -4.25, -4.83, -5.23, -5.58 y -5.37.

e Centro: -2.33, -2.34, -3.33, -3.76, -3.95 y -3.91.

e Tobalaba: 0.31, 0.28, -0.67, -1.36, -1.83 y -1.87.

e Plaza Vespucio: 1.77, 2.32, 1.37, 0.81, 0.60 y 0.48.

e Plaza Oeste: 1.29, 1.73, 0.54, 0.10, 0.06 y 0.09.

e Plaza Norte: -1.09, -1.03, -1.04, -0,37 y 0,10.
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e Plaza Puente: -0.82, -1.32, -0.20y -0.17.

e LaDehesa:-2.43, -1.08 y -0.35.

e Manquehue: -2.10y -0.77.

Tabla 10: Interceptos tiendas Falabella.

Ingreso

Por otro lado, todas las tiendas nuevas, es decir tiendas con apertura posterior
al afo 2000, obtuvieron preferencias positivas por los consumidores: -1.09 Plaza
Norte, -0.82 Plaza Puente, -2.43 La Dehesa, -2.10 Manquehue y -1.20 Estacién
Central. Estos valores con coherentes a lo esperado porque todas las tiendas
nuevas realizan esfuerzos y gastos importantes en publicidad y ofertas en las
inauguraciones que permitan tener la atencion de los clientes (Kumar, Pancras y
Sruram, 2009 y 2012; Gupta, 2008), siendo validado lo anterior al ver que los
mayores valores son en aquellas tiendas ubicadas en zonas de mayores recursos
econdémicos.

Como resumen de los resultados asociados a las preferencias de los
consumidores hacia las tiendas de Falabella, se tiene que siempre hay una
preferencia positiva hacia las tiendas nuevas y que estas ultimas también ayudan a
mejorar las preferencias de los clientes hacia las tiendas ya establecidas con
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Interceptos Tiendas Falabella.
Alto Las Parque Plaza Plaza Plaza Plaza La Estacion
Condes Arauco Lyon Centro flekal=ba Vespucio Oeste Norte Puente Dehesa T Central
Intercepto Cero 0,06 0,19 -3,51 -2,33 0,31 1,77 1,29
Ingreso Plaza -0,16 014 | 074 | -001 -0,03 0,55 043 | -1,09
Norte
Total Después 0,1 0,05 -4,25 22,34 0,28 2,32 1,73 -1,09
Ingreso
Ingreso Plaza -0,69 -0,59 -0,58 -0,99 -0,95 -0,96 -1,18 -1,03 -0,82
Puente
Total Después 4 49 054  -483 333 -0,67 1,37 054 2,12 -0,82
Ingreso
Ingreso La Dehesa -0,47 -0,24 -0,4 -0,43 -0,69 -0,56 -0,45 -1,04 -1,32 -2,43
Total Después ;¢ -0,78 523 376 -1,36 0,81 0,1 -3,16 2,14 -2,43
Ingreso
Ingreso -0,37 0,07 -0,35 -0,2 -0,48 -0,21 -0,04 -0,37 -0,2 -1,08 2,1
Manquehue
Total Después _, o -0,85 558  -3,95 -1,83 06 006  -3,53 2,34 -3,51 2,1
Ingreso
Ingreso Estacion -0,13 0,22 021 0,04 -0,03 -0,12 0,03 01 -0,17 -0,35 -0,77 1,2
Central
Total Después
-1,76 -0,63 -5,37 -3,91 -1,87 0,48 0,09 -3,43 -2,51 -3,86 -2,87 -1,2




anterioridad. Ademas, se aprecia que las tiendas anteriores al afio 2000 con mayor
participacion tienen una mayor pérdida de su popularidad al ingresar nuevas
tiendas, es decir les impacta con mayor fuerza las nuevas aperturas.

Aprovechando la ventaja de tener parametros para cada uno de los clientes, se
realiza una separacion por zonas dentro de la region metropolitana para los
analisis: Zona norte, poniente, sur, centro, oriente y sub-urbana).

Tabla 11: Interceptos tiendas Falabella zona norte.

INTERCEPTOS ZONA NORTE
Alto Las Parque Plaza Plaza Plaza Plaza La Estacion
Condes Arauco Lyon Centro LEEIELE Vespucio Oeste Norte Puente Dehesa WEIEIET Central
Intercepto Cero 0,08 0,77 -3,97 -0,96 -0,18 0,74 o091 | -— | - | - | | -
60 (FRre) 0,42 017 | 123 | o036 -0,62 03 0,27 . — | — | - | —
Norte
Total Después -0,34 0,61 5,2 -0,61 -0,8 1,04 1,17 1,1
Ingreso
Ingreso Plaza -0,62 -0,78 -0,62 41,17 -0,97 -1,11 -1,42 -0,74 031 | - | |
Puente
Total Después oo -0,17 58  -1,78 1,77 -0,07 -0,25 0,36 -0,31
Ingreso
Ingreso La Dehesa -0,58 -0,41 -0,05 -0,21 -0,9 -0,44 -0,48 -0,4 -0,66 201 | - | -
Total Después ——,; o, -0,58 587  -1,99 -2,66 -0,51 073  -004 098 -2,01
Ingreso
s -0,45 0,16 0,2 0,7 -0,44 0,23 0,22 0,22 0,18 -0,94 233 |
Manquehue
Total Después
-1,99 -0,42 -6,07 -2,69 -3,1 -0,74 -0,95 -0,25 -1,16 -2,95 -2,33
Ingreso
Ingreso Estacion -0,07 0,25 0,12 -0,01 0,17 -0,07 0 0,08 -0,05 -0,46 -0,87 -1,08
Central
Total Después —, o¢ -0,17 -5,95 2,7 -2,93 -0,81 -0,95 -0,18 1,21 3,41 -3,19 -1,08

Ingreso

Para el caso de la zona norte, todas las tiendas ingresadas antes del afio 2000
tienen preferencia negativa soélo Lyon (-3.97), Centro (-0.96) y Tobalaba (-0.18) que
obtienen preferencias positivas, en donde las 2 ultimas tienen valores muy
cercanos a cero lo que indicaria cierta indiferencia. Revisando las nuevas tiendas
de Falabella, éstas obtuvieron preferencia positiva en sus inauguraciones salvo
Plaza Norte (1.10).
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Tabla 12: Interceptos tiendas Falabella zona poniente.

INTERCEPTOS ZONA PONIENTE

Alto Las Parque tvon | centro | Tobalaba Plaza Plaza Plaza Plaza La Manauehue Estacion
Condes Arauco Y Vespucio Oeste Norte Puente | Dehesa q Central
Intercepto Cero -0,37 -0,06 -3,5 -1,72 -0,39 1,16 2,74
Ingreso Plaza Norte -0,36 -0,42 -0,82 0,46 -0,41 0,38 1 -0,76
Total Después -0,73 0,49 -432  -1,25 -0,8 1,54 3,75 -0,76
Ingreso
Ingreso Plaza Puente 0,73 044 |-043| -1,03 -1,01 -1,03 -1,21 -1,07 | -055
Total Después —, 4¢ 092 475 228  -181 0,51 253  -1,82  -055
Ingreso
Ingreso La Dehesa -0,48 033 |-027| -028 -0,81 -0,47 024 | -084 | -093 -2,48
Total Después —, o, 1,26 -502  -256  -2,62 0,04 2,3 -2,66  -1,48  -2,48
Ingreso
Ingreso Manquehue -0,38 -0,15 -0,28 -0,4 -0,48 -0,36 0,06 -0,4 -0,25 -1,14 -2,21
Total Después 35 141 53 2,96 3,1 -0,32 236 306 -173 3,62 2,21
Ingreso
Ingreso Estacion -0,05 0,28 0 0,03 0,01 -0,29 -0,02 01 026 | -063 -0,74 -0,74
Central
Total Después —, 5, 1,13 53 293 3,09 -0,61 234 2,97 -2 -4,25 -2,95 -0,74

Ingreso

Considerando la zona poniente, todas las tiendas ingresadas antes del afio 2000
tienen preferencia positiva salvo Plaza Vespucio (1.16) y Plaza Oeste (2.74).
Ademas, todas las nuevas tiendas de Falabella obtuvieron preferencia positiva en
sus inauguraciones, sobre saliendo La Dehesa (-2.48) y Manquehue (-2.21).

64




Tabla 13: Interceptos tiendas Falabella zona sur.

INTERCEPTOS ZONA SUR
Alto Las Parque Plaza Plaza Plaza Plaza La Estacion
Condes Arauco Lyon Centro fichaiebs Vespucio Oeste Norte Puente Dehesa REpaESas Central
Intercepto Cero -0,45 -0,72 -3,94 -2,69 1,48 2,94 23 | - | - | - | - |
Ingreso Plaza Norte -0,46 -0,45 -1,03 -0,31 0,58 0,98 0,42 67 | - | - | - |
Total Después -0,91 1,17 -4,98 3 2,06 3,93 1,65 -1,67
Ingreso
Ingreso Plaza 0,78 -0,54 -0,56 -1 -0,81 -1 -1 -1,16 095 | - | - |
Puente
Total Después ;g 4,71 5,54 -4 1,25 2,93 0,65  -2,83 -0,95
Ingreso
Ingreso La Dehesa -0,49 -0,06 -0,7 -0,64 -0,56 -0,41 -0,57 -1,14 -1,68 264 | - | -
TotalDespués —, 1g -1,77 6,24 -4,64 0,69 2,52 008  -397  -2,63 -2,64
Ingreso
Ingreso Manquehue -0,36 -0,04 -0,5 -0,09 -0,54 -0,16 -0,16 -0,25 -0,15 -1,17 2,21 | -
Total Después
-2,54 -1,81 -6,74 -4,73 0,15 2,35 -0,08 -4,22 -2,78 -3,81 -2,21
Ingreso
Ingreso Estacion -0,21 03 0,38 0,21 -0,09 -0,05 016 | o012 -0,23 -0,3 -1,04 -1,49
Central
Total Después
-2,75 -1,51 -6,36 -4,52 0,05 2,31 0,09 -4,1 -3,01 -4,11 -3,25 -1,49

Ingreso

Para la zona sur, las tiendas Alto Las Condes (-0.45), Parque Arauco (-0.72),
Lyon (-3.94) y Centro (-2.69) tienen preferencias positivas de los consumidores. A
su vez, todas las tiendas inauguradas con posterioridad al 2000 tienen preferencias
positivas. La zona centro tiene el mismo comportamiento que la zona sur salvo que
la tienda Parque Arauco (0.03) tiene preferencia negativa de los consumidores.
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Tabla 14: Interceptos tiendas Falabella zona centro.

INTERCEPTOS ZONA CENTRO
Alto Las Parque Plaza Plaza Plaza Plaza La Estacion
Condes Arauco Lyon Centro flckacbs Vespucio Oeste Norte Puente Dehesa REpHES e Central
Intercepto Cero -0,33 0,03 -3,32 -1,63 -0,18 2,1 13 | - |1 - | - | - | -
Ingreso Plaza Norte -0,33 -0,31 -0,57 0,37 -0,21 0,58 0,48 B0 I I e [
Total Después 0,27 3,89  -1,26 0,39 2,69 1,78 -1,09
Ingreso
Ingreso Plaza Puente -0,62 -0,43 -0,59 -1,03 -0,95 -1,03 -1,26 -1,02 058 | -— | - ]
Total Después o 0,71 449 2,28 1,34 1,66 0,53 2,11 -0,58
Ingreso
Ingreso La Dehesa -0,34 0,31 0,37 0,35 -0,72 -0,44 -0,55 -0,97 -0,97 254 | =]
Total Después ;.5 -1,01 48  -2,63 -2,06 1,22 -0,02 -3,08 1,55 -2,54
Ingreso
Ingreso Manquehue -0,46 0,04 -0,35 -0,17 -0,6 -0,25 -0,05 -0,41 -0,17 -1,19 2,11 | -
Total Después
-2,09 -0,98 -5,21 2,8 -2,66 0,97 -0,07 -3,49 -1,72 3,72 2,11
Ingreso
Ingreso Estacion -0,07 0,19 0,08 | -0,04 -0,03 -0,14 0,07 -0,03 -0,16 -0,44 -0,75 -0,83
Central
Total Después -0,78 513  -2,84 -2,69 0,84 0 -3,52 -1,88 -4,16 -2,86 -0,83
Ingreso
Considerando la zona oriente, las unicas tiendas antiguas que tienen

preferencias positivas son Lyon (-2.93), Centro (-3.11) y Tobalaba (-0.20), en donde
predomina la tienda Centro. Las tiendas nuevas obtuvieron buenas preferencias de
los consumidores.
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Tabla 15: Interceptos tiendas Falabella zona oriente.

INTERCEPTOS ZONA ORIENTE
Alto Las Parque Plaza Plaza Plaza Plaza La Estacion
Condes Arauco Lyon Centro fichaiebs Vespucio Oeste Norte Puente Dehesa LA Central
Intercepto Cero 1,26 1,44 -2,93 -3,11 -0,2 1 017 | - | - | - 1 - 1|1 -
Ingreso Plaza Norte 0,55 0,58 -0,22 -0,33 -0,19 0,22 -0,04 -129 | - | - -
Total Después 1,8 2,02 3,16  -3,44 -0,39 1,21 0,13 -1,29
Ingreso
Ingreso Plaza Puente -0,58 -0,84 0,72 -0,86 -1,06 -0,78 -1,27 -0,92 1,12 | - ]
Total Después , , 1,18 3,88 4,3 1,45 0,44 1,14 2,21 1,12
Ingreso
Ingreso La Dehesa -0,45 0,32 -0,24 -0,38 -0,68 -0,93 0,4 -1,34 -1,54 219 | |
Total Después ., 0,86 412  -4,68 -2,13 -0,49 -1,54 -3,55 -2,66 -2,19
Ingreso
Ingreso Manquehue -0,32 -0,16 -0,26 0 -0,34 -0,13 0,07 -0,51 -0,21 -0,9 1,8 | -
Total Después ) /o 0,71 438  -4,67 2,47 -0,62 1,47 -4,06 2,87 -3,09 1,8
Ingreso
iy reE e -0,14 0,07 0,25 0,12 -0,04 -0,08 -0,11 0,14 -0,06 -0,08 0,43 144
Central
Total Después o 0,77 413 -4,79 2,51 0,71 -1,58 3,92 2,93 3,17 2,24 -1,44

Ingreso

Por ultimo, se tomd en cuenta las comunas ubicadas en la zona sub-urbana, en
donde todas las tiendas antiguas tienen preferencias positivas salvo Plaza
Vespucio (0.96) y Plaza Oeste (3.42). Llama la atencién que la tienda Plaza oeste
tiene una elevada desconformidad en este grupo de consumidores. Al igual que en
las otras zonas, las tiendas inauguradas tienen preferencias positivas.
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Tabla 16: Interceptos tiendas Falabella zona sub urbana.

INTERCEPTOS ZONA SUB-URBANA

Alto Las Parque Lvon Centro Tobalaba Plaza Plaza Plaza Plaza La Manauehue Estacion
Condes Arauco Y Vespucio Oeste Norte Puente Dehesa q Central
Intercepto Cero -0,54 -0,18 -3,76 -1,8 -0,22 0,96 342 | -— | - | - | - |
Ingreso Plaza Norte -0,5 -0,49 -1,09 0,51 -0,41 0,41 1,28 049 | - | - 1 - | -
Total Después -1,05 -0,67 -4,85 -1,28 -0,63 1,37 4,71 -0,49
Ingreso
Ingreso Plaza Puente -0,78 -0,39 0,37 1,1 -1,02 -1 -1,23 -1,11 065 | -— | - | -
Total Después o) -1,06 522  -2,38 -1,65 0,37 3,48 -1,6 -0,65
Ingreso
Ingreso La Dehesa -0,57 -0,2 -0,27 -0,28 -0,84 -0,32 0,23 -0,67 -1,08 248 | |
Total Después , .9 -1,26 549  -2,67 -2,49 0,05 3,25 -2,27 -1,73 -2,48
Ingreso
Ingreso Manquehue -0,32 -0,17 -0,33 -0,63 -0,44 -0,3 0,04 -0,28 -0,36 -1,13 231 | -
Total Después 1,43 58 -39 2,93 0,25 3,29 2,55 21 3,61 2,31
Ingreso
g B 0 0,37 0,01 0,05 -0,02 0,28 0,03 0,19 0,37 -0,72 -0,85 -0,89
Central
Total Después -1,06 5,81  -3,24 -2,95 -0,53 3,26 2,36 -2,46 -4,33 3,15 -0,89

Ingreso

8.4.3) Canibalizacion

Uno de los objetivos principales de este trabajo de investigacién es analizar la
canibalizacién al momento de ingresar una nueva tienda de la misma cadena al
conjunto de eleccién de los consumidores, lo cual se identifica revisando la
variacion en la participacion de mercado que tiene cada tienda de Falabella.

Para determinar la canibalizacion, se calcula la participacion de mercado para
cada tienda en los periodos “Antes” y “Después” del ingreso de las nuevas
alternativas (tiendas). Especificamente, en ambos periodos se calcula para cada
uno de los clientes la utilidad que le proporcionan las alternativas disponibles en
ese momento, en donde se obtiene como resultado de asistencia la tienda que le
produce una mayor utilidad.

Es importante sefialar que considerando el diseio del modelo Mixed Logit, la
Unica parte del modelo que varia entre ambos periodos son los interceptos que
reflejan el atractivo que tiene el cliente hacia cada una de las tiendas. Esta
variacion se produce al activarse la segunda parte del intercepto, capturando la
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influencia que tiene la nueva tienda sobre el intercepto general de las tiendas ya
establecidas (ecuacion 35).

Como se menciona anteriormente, en este trabajo no se agregan nuevos
clientes a lo largo del tiempo debido al filtro numero 11 realizado a la base de
datos, entonces debido a esto cada una de las columnas de participacion de las
tiendas en los periodos “Antes” y “Después” siempre suman el 100%. Ademas, el
foco principal del trabajo es analizar el comportamiento de clientes antiguos de
Falabella y no clientes nuevos.

Al analizar la canibalizacion, la comparaciéon entre los dos periodos siempre es
utilizando el 100% contra el 100% de la muestra. De esta manera, el efecto de
variacion del mercado total afecta de igual forma a todas las tiendas, es decir este
efecto externo no ensucia los resultados obtenidos.

Tabla 17: Canibalizacion tiendas Falabella.

Canibalizacién Tiendas Falabella

Tiendas Antes Después | Caniba. Antes Después | Caniba. Antes Después | Caniba. Antes Después | Caniba. Antes Después | Caniba.
Alto las Condes 7,80% 8,40% 0,60% 8,40% 10,00% 1,60% 10,00% 9,00% -1,00% 9,00% 8,20% -0,80% 8,20% 7,60% -0,60%
Parque Arauco 7,20% 7,20% 0,00% 7,20% 6,00% -1,20% 6,00% 6,20% 0,20% 6,20% 6,60% 0,40% 6,60% 7,20% 0,60%
Lyon 8,00% 7,40% -0,60% 7,40% 7,20% -0,20% 7,20% 7,60% 0,40% 7,60% 7,80% 0,20% 7,80% 7,40% -0,40%
Centro 25,80% 20,80% -5,00% 20,80% 19,80% -1,00% 19,80% 19,80% 0,00% 19,80% 17,60% -2,20% 17,60% 15,80% -1,80%
Tobalaba 8,80% 8,40% -0,40% 8,40% 9,20% 0,80% 9,20% 9,00% -0,20% 9,00% 8,80% -0,20% 8,80% 8,60% -0,20%
Plaza Vespucio 21,60% 22,80% 1,20% 22,80% 22,60% -0,20% 22,60% 22,20% -0,40% 22,20% 22,60% 0,40% 22,60% 21,60% -1,00%
Plaza Oeste 20,80% 21,20% 0,40% 21,20% 20,20% -1,00% 20,20% 19,80% -0,40% 19,80% 20,40% 0,60% 20,40% 21,00% 0,60%
Plaza Norte 3,80% 3,80% 3,80% 4,20% 0,40% 4,20% 3,80% -0,40% 3,80% 4,20% 0,40% 4,20% 4,60% 0,40%
Plaza Puente 0,80% 0,80% 0,80% 1,60% 0,80% 1,60% 2,80% 1,20% 2,80% 3,20% 0,40%
Dehesa 1,00% 1,00% 1,00% 1,00% 0,00% 1,00% 1,00% 0,00%
Manquehue 0,00% 0,00% 0,00% 0,60% 0,60%
Estacion Central 1,40% 1,40%

Al momento de ingresar la tienda Plaza Norte, ésta obtiene una participacién de
3.8%, en donde la tienda antigua mas afectada es Centro que disminuyé 5.0% su
participacion. Por otro lado, la entrada de Plaza Puente produce una participacion
de 0.8%, en donde se identifica una disminucion en la participacion para las tiendas
de Parque Arauco (-1.2%), Centro (-1.0%) y Plaza Oeste (-1.0%) pero la tienda Alto
Las Condes tiene un aumento en su participacién de 1.6%.

La entrada de la tienda La Dehesa obtiene una participacion de mercado de
1,0%, en donde Alto Las Condes tiene el mismo porcentaje de disminucion. A su
vez, la tienda Manquehue tiene un 0% de participacion, lo cual se explica porque
esta tienda tuvo un periodo de “marcha blanca” desde la fecha de inauguracién en
donde no se produce un elevado numero de ventas.
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Por ultimo, la apertura de Estacion Central genera un 1.4% de participacién de
mercado, siendo las principales tiendas afectadas con un decrecimiento en su
participacion son Centro (-1.8%) y Plaza Vespucio (-1.0%). Ver la totalidad de los
resultados en la Tabla N° 17.

Otro analisis importante es que la tienda Centro, una de las tiendas con mayor
participacion inicial, esta constantemente perdiendo relevancia a medida que
ingresaban nuevas tiendas, partiendo con 25.8%, y terminando con 15.8%.
Situacion diferente ocurrié para Plaza Puente que se inaugura con un 0.8% y
finaliza el periodo en 3.2% de participacion, es decir tiene un crecimiento sostenido
durante el tiempo.

Ademas, al revisar el historial de canibalizacion de las tiendas, se aprecia que
los valores de este fendmeno para cada una de ellas varia con el tiempo, lo cual
tiene sentido porque este fendmeno va respondiendo a los factores de la situacion
actual.

Tabla 48: Distancia Euclidiana entre tiendas Falabella.

Tiendas Alto Las Parque an Santiago Plaza Plaza. Plaza Plaza Plaza La TS Estacion
Condes Arauco Centro Tobalaba | Vespucio Oeste Norte Puente | Dehesa Central
Alto las Condes 0 0,04 0,07 0,12 0,18 0,14 0,21 0,13 0,11 0,04 0,03 0,15
Parque Arauco | ----- 0 0,04 0,08 0,17 0,12 0,18 0,1 0,08 0,08 0,02 0,12
lyon | - | - 0 0,05 0,16 0,1 0,14 0,08 0,04 0,11 0,05 0,08
Centro = | -— | - | - 0 0,16 0,09 0,1 0,08 0,01 0,16 0,09 0,03
Tobalaba | - | - | | - 0 0,07 0,17 0,23 0,17 0,21 0,16 0,17
PlazaVespucio | - | - | ]| - | - 0 0,12 0,17 0,1 0,18 0,11 0,11
PlazaOeste | - | o | e | e | | e 0 0,15 0,1 0,26 0,18 0,07
PlazaNorte | - | - | | - | | - | - 0 0,07 0,16 0,12 0,08
PlazaPuente | - | - | —- | - | - | e | ] e 0 0,16 0,09 0,04
Dehesa | - | - | | - | e | e | e | e e 0 0,07 0,19
Manquehve | - | - | —- | - | - | - | e | e | e ] - 0 0,12
Estacién Central | -— | -— | -— | - | - | - | e | e | o | - | - 0

Por ultimo, tomando en cuenta los resultados de canibalizacion sefalados al

inicio, se identifica que las tiendas que fueron mas afectadas con cada ingreso
tienen la menor distancia euclidiana entre ellas, lo cual ratifica que la distancia es
un factor importante para la canibalizacién (Bell, Ho y Tang, 1998; Dekimpe,
Deleesnyder, Geyskens y Gielens, 2002); Kumar, Pancras y Sriram, 2009 y 2012)
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8.4.4) Hit Rate

Luego de desarrollar cualquier modelo, es muy relevante analizar el nivel de
prediccién que tiene el modelo con respecto a la realidad (medida de ajuste),
caracteristica que le entrega validez al trabajo. Es por ello que se elabora una
herramienta llamada Hit Rate, la cual calcula el grado de acierto que indica el
modelo de incidencia de compra, es decir, calcula el lugar donde ira cada
consumidor considerando que el individuo asiste a la alternativa que le proporciona
una mayor utilidad, luego compara este resultado con el numero de veces que
realmente la persona compra en esa tienda.

Otra forma de interpretar el Hit Rate es como la probabilidad con que el modelo
de incidencia de compra predice la tienda que visita un consumidor, en dénde por
ejemplo si un cliente ha realizado 8 de sus 10 compras en Alto las Condes y el
modelo selecciona que el cliente asiste a la tienda mencionada, el Hit Rate de ese
cliente es 80%.

Tabla 19: Hit Rate.

Ingreso Plaza Norte Ingreso Plaza Puente Ingreso La Dehesa Ingreso Manquehue Ingreso Estacion Central
indice de | Cantidad e indice de | Cantidad B indice de | Cantidad B indice de | Cantidad B indice de | Cantidad s
Acierto Clientes " | Acierto | Clientes “| Acierto Clientes "| Acierto | Clientes "| Acierto | Clientes :
0 0 0% 0 0 0% 0 0 0% 0 0 0% 0 0 0%
0,1 0 0% 0,1 0 0% 0,1 0 0% 0,1 0 0% 0,1 0 0%
0,2 3 1% 0,2 2 0% 0,2 4 1% 0,2 6 1% 0,2 11 2%
0,3 13 3% 0,3 9 2% 0,3 9 2% 0,3 14 3% 0,3 28 6%
0,4 36 7% 0,4 28 6% 0,4 31 6% 0,4 37 7% 0,4 34 7%
0,5 46 9% 0,5 50 10% 0,5 43 9% 0,5 38 8% 0,5 34 7%
0,6 41 8% 0,6 45 9% 0,6 47 9% 0,6 42 8% 0,6 38 8%
0,7 49 10% 0,7 54 11% 0,7 56 11% 0,7 55 11% 0,7 52 10%
0,8 78 16% 0,8 78 16% 0,8 76 15% 0,8 74 15% 0,8 70 14%
0,9 63 13% 0,9 63 13% 0,9 63 13% 0,9 63 13% 0,9 62 12%
1 171 34% 1 171 34% 1 171 34% 1 171 34% 1 171 34%
500 100% 500 100% 500 100% 500 100% 500 100%
Hit Rate Promedio: 78% Hit Rate Promedio:  79% Hit Rate Promedio:  79% Hit Rate Promedio:  78% Hit Rate Promedio: 77%

Los resultados obtenidos por la herramienta Hit Rate para los ingresos de cada
una de las tiendas se presentan en la Tabla N° 19 y son los siguientes:
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e Plaza Norte: 78%.

e Plaza Puente: 79%.

e La Dehesa: 79%.

e Manquehue: 78%.

e Estacion Central: 77%.

Se tiene que en promedio, el modelo tiene un Hit Rate de 78.2%, lo cual es muy
bueno porque significa que predice el 78.2% de las visitas de los consumidores.
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9) Modelo Monto de Compra

El segundo efecto que se quiere estudiar con el ingreso de una nueva tienda, es
la potencial variacién en los montos de compra de los consumidores a través de
identificar los factores influyentes de este fendbmeno, para analizar la variacion
existente. Para esto, se desarrolla un modelo de regresion lineal utilizando un
enfoque bayesiano, el cual se procede a explicar a continuacion.

9.1) Metodologia

Para desarrollar el modelo de monto sefialado, se utiliza una regresion lineal con
un enfoque bayesiano, lo cual corresponde a estimar los parametros de las
variables explicativas de la funciéon a través de una densidad de probabilidad. El
inconveniente de este enfoque es la dificultad para resolver integrales multiples, es
por ello que se procede a estimar los parametros con una herramienta de
simulacién llamada Muestreo de Gibbs (Kai, 1998; Ho-Chuan River Huang, 2001).

La metodologia para este modelo es estimar los parametros de las variables
utilizando la totalidad de las transacciones en la muestra de clientes, es decir no se
realiza una estimacion individual para cada consumidor. De esta forma se obtienen
parametros agregados. Al igual como ocurre para el modelo de incidencia de
compra, el enfoque bayesiano tiene graves dificultades en su ejecucion debido a
integrales multiples. Es por ello que se procede a utilizar el método Muestreo de
Gibbs para trabajar las probabilidades y obtener los resultados (Ho-Chuan y Huang,
2010), en donde no es necesaria la maximizacion de ninguna funcion. Ver Anexo
N° 20.

Por otro lado, se busca realizar un analisis individual para 5 nuevas tiendas de
Falabella ingresadas desde el afio 2002 hasta el 2009 (Plaza Norte, Plaza Puente,
La Dehesa, Manquehue y Estacién Central). Para ellos, se obtienen parametros
especificos para cada una de las aperturas (periodos).

Teniendo los parametros de las variables para cada una de las entradas, se
procede a analizar la variacion del monto promedio del cliente en los periodos
‘Antes” y “Después” de la entrada de una nueva tienda. Al sefalar un monto
promedio, se refiere a estimar el monto en cada una de sus incidencias de compra
considerando la informacion transaccional hasta ese instante. Luego, con esta

73



informacion se calcula un monto promedio antes y un monto promedio después de
la apertura de la nueva tienda, de esta forma se obtiene la variacién.

9.2) Formulacion Modelo de Regresién Lineal Bayesiano

Como se menciona anteriormente, se realiza un modelo de regresion lineal, por
tanto la funcién de utilidad debe tener la forma senalada en la ecuacion 36.

Monto, = ;Monto Ultima Compra,_, + f,Monto Promedio,_, + BzMall +
B4N° Periodos Ultima Compra, + &, (36)

En donde las variables explicativas sefialadas en la funcion de utilidad significan
lo siguiente:

e Monto Ultima Compra,_,: Como lo dice el nombre, es el monto de la
ultima transaccion realizada por el consumidor.

e Monto Promedio,: Esta variable corresponde al monto promedio hasta
el periodo “t” considerando el historial de cada consumidor.

e Mall: Esta es una variable binaria en donde el valor 1 corresponde a
que la transaccion fue realizada en una tienda que esta dentro de un mall
(formato de tienda mall) y el valor O significa que la tienda tiene formato calle.

e N° Periodos Ultima Compra,: Diferencia temporal entre dos compras
consecutivas, es decir el numero de unidades temporales entre compra en el
periodo “t” y la realizada inmediatamente anterior.

Tomando en cuenta las variables seleccionadas y la bibliografia revisada
anteriormente, se tiene la hipdtesis de que los signos de los parametros asociados
a las variables descriptivas del modelo de monto son:

¢ Monto ultima compra: Positivo.
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¢ Monto promedio: Positivo.

e Mall: Negativo.

e N° periodos ultima compra: Positivo.

Tabla 20: Hipotesis signos variables explicativas modelo monto.

Variable Signo
Monto Ultima Compra +
Monto Promedio +
Mall -
N° Periodos Ultima Compra +

9.3) Formato Base de Datos Utilizados

Para ejecutar la regresion lineal con enfoque bayesiano para el modelo de
monto, se utiliza el formato original de la muestra que se utiliza para el modelo
inicial de incidencia de compra, ya que en esta oportunidad los parametros que se
estiman son a nivel agregado, es decir uno para todos los clientes de la muestra.

El enfoque anterior entrega una mayor facilidad en el manejo de datos porque
cada una de las filas de la muestra poblacional corresponde a una compra
realizada y sélo se indica la tienda en donde se realiza y no todo el conjunto de
eleccion de cada consumidor. En la Tabla N°21 se muestra un ejemplo del formato
utilizado para la ejecucion del modelo de monto, en donde se presentan 5 compras
realizadas en Enero del afio 2003.

Tabla 21: Abstracto base de datos modelo Monto.

Monto Monto Ult. Monto Promedio | Mall Meses Sin
Predicho (Y) Compra (X1) (X2, t-1) (X3) Comprar (X4)
$34.900 0 34900 1 0
$5.980 39364 22672 1 4
$324.140 110892 151674 1 3
$9.990 0 9990 1 0
$32.981 73960 53471 1 3
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9.4) Resultados y Analisis

Para estimar los parametros de la funcion de utilidad se utiliza el programa
Matlab y se ocupa la informacioén incluida en la boletas de cada uno de los clientes.
A través de la informaciéon transaccional se obtiene una valorizacién cuantitativa
para los parametros e interpretacion cualitativa para los signo de los parametros de
las variables explicativas del monto de compra.

Tabla 22: Parametros variables explicativas modelo Monto.

Plaza Norte Plaza Puente La Dehesa Manquehue Estacion Central
Variables Antes | Después | Antes | Después | Antes | Después | Antes | Después | Antes | Después
Monto Ultima Compra | -0,362 -0,272 -0,163 -0,197 -0,172 -0,173 -0,175 -0,096 -0,096 -0,101
Monto Promedio 1,157 1,253 1,161 1,267 1,176 1,259 1,255 1,24 1,24 1,366
Mall 0,003 -0,001 0,001 -0,004 -0,001 0,001 -0,005 0,001 0,004 0
Meses Sin Compras 0,014 0,003 -0,006 0,005 -0,006 0,002 0,006 0,005 0,003 0,002
N° Observaciones 1425 1475 1492 1389 1506 1391 1340 1367 1367 1473

En la Tabla N° 22 se aprecian los valores luego de desarrollar el modelo de
monto, en donde la variable que tiene una mayor importancia sobre el monto es la
variable “Monto Promedio” (Gupta, 2008), seguida por la variable “Monto Ultima
Compra”. Por otro lado, se tiene que las variables “Mall” y “Meses Sin Compras” no
tienen un peso predominante porque son muy cercanos a cero, significando que el
formato de la tienda tiene poco impacto sobre el monto (Pancras, Sriram y Kumar,
2009) y que el tener un tiempo mayor sin compras no es relevante sobre la variable

estudiada.

A su vez, al analizar el estadistico “t-probability” asociado a la significancia de
las variables utilizadas, coincide el resultado con el valor cuantitativo de los
parametros, ya que las variables representativas son “Monto Promedio” y “Monto
Ultima Compra”. Ver Tabla N° 23.

Tabla 23: Estadistico t-probability modelo Monto.

Plaza Norte Plaza Puente La Dehesa Manquehue Estacion Central
Variables Antes | Después | Antes | Después | Antes | Después | Antes | Después | Antes | Después
Monto Ultima Compra 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Monto Promedio 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mall 0,998 0,999 0,998 0,997 1 0,999 0,996 0,999 0,997 1
Meses Sin Compras 0,989 0,998 0,997 0,996 0,995 0,998 0,996 0,006 0,998 0,998
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Otro punto relevante a la hora de ver los resultados, son los signos asociados a
los parametros, los cuales indican la direccidén de influencia que tiene la variables
sobre el monto de compra. Las variables principales tienen signos apuestos sobre
el monto para todas las tiendas nuevas, tanto en los periodos “Antes” y “Después”
de las aperturas, siendo “Monto Ultima Compra” indirectamente proporcional y
“Monto Promedio” directamente proporcional al monto. Lo anterior indica que los
consumidores no varian demasiado los montos de sus compras con el transcurso
del tiempo pero que les afecta negativamente el valor de la ultima compra.

Tabla 24: Signos variables explicativas modelo Monto.

Plaza Norte

Plaza Puente

La Dehesa

Manquehue

Estacion Central

Variables

Antes

Después

Antes

Después

Antes

Después

Antes

Después

Antes

Después

Monto Ultima Compra

Monto Promedio

+

+

+

+

+

+

+

+

+

+

Mall

+

+

+

+

+

+

Meses Sin Compras

+

+

+

+

+

+

+

+

Considerando los signos obtenidos para la variable “Meses Sin Compras”, se
aprecia que en todas las tiendas tiene un efecto positivo sobre la utilidad del
consumidor salvo antes de la entrada Plaza Puente y La Dehesa, en donde a pesar
que aumentaran su frecuencia de compra no disminuyeron su monto. Los signos
positivos de esta variable tiene mucho sentido, ya que al tener menor separacion
de tiempo entre compras y asumiendo que el presupuesto es limitado, el monto
disminuye en la compra inmediatamente posteriores (Boatwright, Borle, Kadane,
Nunes y Shmueli, 2005).

Al revisar la variables “Mall” y tomando en cuenta el periodo posterior a la
inauguracion de las nuevas tiendas, se tiene que todas ellas cambiaron su signo
salvo Estacion Central que para ambas etapas fue positivo, es decir para los
ingresos de Plaza Norte y Plaza Puente el formato mall fue percibido por los
consumidores como un efecto negativo, situacion contraria ocurre para las
aperturas de La Dehesa y Manquehue.

Ademas, para confirmar el poder predictivo que tiene el modelo de monto
desarrollado, se confeccionan comparativos entre los resultados obtenidos y la
muestra poblacional real, en los ambitos de “Monto Promedio” y “Monto Total” para
cada una de las tiendas (ver Tablas N°25 y Tabla N° 26 respectivamente).
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Para la calificacion de “Monto Promedio”, se tiene que en promedio el modelo
sobreestima los montos en un 15%, teniendo como valor minimo -10% antes de la
apertura de Plaza Norte y valor maximo 39% posteriormente a la apertura de
Estacion Central. Profundizando el analisis, se tiene que para todos los casos,
salvo Plaza Norte, el monto promedio de compra aumenta con el ingreso de una
nueva tienda.

Tabla 25: Comparativo resultados v/s base de datos (monto promedio).

Plaza Norte Plaza Puente La Dehesa Manquehue Estacion Central
PMontos_ Antes | Después | Antes | Después | Antes | Después | Antes | Después | Antes | Después
romedio
Base de Datos | 49.782 45.731 46.196 50.042 46.720 49.258 54.664 56.409 56.409 65.377
Modelo 44.927 42.658 54.236 58.530 55.048 60.191 60.152 70.057 68.900 90.845

Diferencia (%)

-10%

7%

17%

17%

18% 22%

10%

24%

22%

39%

Ahora bien, considerando el “Monto Total” de cada una de las tiendas, en
promedio el modelo sobreestima en un 12% los montos con respecto a la muestra
real, teniendo como valor minimo 2% antes del ingreso de la tienda Manquehue y
valor maximo después de la apertura de Estacion Central con un 39%. Ademas, se
tiene que para las tiendas Plaza Norte, Plaza Puente y La Dehesa hay una
disminucion de los montos totales después de su lanzamiento (Neslin y Pauwels,
2006), situacion adversa ocurrié para Manquehue y estaciéon Central.

Tabla 26: Comparativo resultados v/s base de datos (monto total).

Plaza Norte Plaza Puente La Dehesa Manquehue Estacion Central
Montos Total Antes Después Antes Después Antes Después Antes Después Antes Después
Base de Datos |70.939.887 | 67.497.596 | 68.925.071 | 68.448.128 | 70.360.883 |69.488.128 | 73.249.494 | 77.111.407 | 77.111.407 | 96.294.256
Modelo 64.021.489 | 62.920.939 | 75.008.976 | 81.297.880 | 76.736.226 | 83.725.782 | 74.587.865 | 95.767.676 | 85.574.146 | 133.815.110

Diferencia (%)

-10%

7%

9%

19%

9% 20%

78

2%

24%

11%

39%




10) Conclusiones Generales

Luego de haber finalizado el desarrollo, ejecucién y analisis de resultados de los
modelos Incidencia de Compra (Mixed Logit) y Monto de Compra (Regresion
Lineal) considerando una muestra de 500 clientes activos de Falabella, se obtienen
las siguientes conclusiones generales:

1. La cuantificacion del efecto de canibalizacion para las tiendas
inauguradas son: 3.8% Plaza Norte, 0.8% Plaza Puente, 1.0% La Dehesa, 0%
Manquehue y 1.4% Estacion Central. Los resultados confirman la hipotesis
que los valores de canibalizacion producidos al ingresar una nueva tienda de
la misma cadena tienen valores pequefios, en este caso no superan el 4%. A
su vez, se identifica que las tiendas que fueron mas afectadas con cada
ingreso tenian la menor distancia euclidiana entre ellas.

2. Se tiene que la canibalizacién varia con el tiempo, obteniendo mayores
0 menores valores para este fendmeno dependiende del momento especifico
de la evaluacion (conjunto de eleccion disponible).

3. Considerando los factores influyentes en la incidencia de compra de un
consumidor, se tiene que tanto el formato de la tienda (mall o calle) como la
distancia entre el individuo y la tienda son las principales caracteristicas que
afectan la utilidad que le produce cierta tienda al cliente. Interpretando este
resultado, el consumidor prefiere la tienda que esté mas cerca de su ubicacién
y que no tenga un formato mall, lo cual se explica por el valor agregado que
entrega una experiencia de compra agradable donde no se incurra en gastos
de traslado y no haya aglomeraciones de gente (validado también por la
variable Participacion Poblacional). En resumen, los clientes tienen una mayor
probabilidad de asistir a una tienda que tenga formato calle, ingresada
despues del afio 2000, y que se encuentre ubicada a una menor distancia del
consumidor.

4. Un resultado relevante para esta investigacion esta asociada a que los
consumidores aumentan su probabilidad de asistencia a una tienda cuando
estd se encuentra cerca de otras de la misma cadena, lo cual confirma que la
nueva estrategia de localizacion de tiendas de forma agregada beneficia a la
cadena. A su vez, ocurre una situaciéon contraria en tiendas ubicadas en
lugares con mucha competencia debido a la cercania de cadenas
competidoras (mall).
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5. Con respecto a las preferencias que tiene los consumidores, se tiene
que los clientes demuestran mayor atractivo hacia las tiendas nuevas de
Falabella, lo cual tiene sentido por las diversas iniciativas que estas tiendas
realizan para posicionarse. A su vez, el ingreso de nuevas tiendas ayuda a
mejorar el nivel de agrado de las tiendas ya establecidas con anterioridad a la
inauguracion.

6. Tomando en cuenta la variacién en los montos para las entradas de las
nuevas tiendas de Falabella, se tiene que en todos los casos, salvo Plaza
Norte, aumenta el promedio del monto de compra de los consumidores. Esto
demuestra que la apertura de nuevos locales beneficia los ingresos de la
cadena completa.

7. La principal variable representativa del modelo de monto es “Monto
Promedio”, lo cual significa que los clientes no realizan grandes variaciones en
los montos de compra a lo largo del tiempo.

8. El modelo de incidencia de compra (Mixed Logit) y modelo de monto de
compra son ejecutados con éxito en la obtencion de los parametros al
aplicarlos con un enfoque bayesiano, obteniendo resultados individuales para
cada cliente que permitan realizar analisis y conclusiones detallados.

9. Con la informacion transaccional incluida en las boletas entregadas a
los clientes se pueden tomar decisiones estratégicas para la cadena, en este
caso la localizacién de una nueva tienda.
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11) Simulacién tienda Costanera Center v/s Parque Padre Hurtado

Una de las expectativas que se tiene para este trabajo de investigacion es
conformar una metdologia que se pueda aplicar a la vida real al momento de tener
dos o mas alternativas de locaciones para una nueva tienda. Para demostrar la
aplicabilidad de los resultados se realiza una simulacion de dos alternativas de
posibles lugares para una nueva tienda de Falabella:

e Mall Costanera Center, ubicado en la comuna de providencia con
coordenadas X=-70.608 e Y=-33.417. Opcién denominada como “CC”.

e Parque Padre Hurtado, ubicado en la esquina Jorge de Alessandri con
José Arrieta de la comuna de La Reina, en donde sus coordenadas son X= -
70.547 e Y=-33.463. Se asume que al colocarse una tienda ahi es en formato
mall. Alternativa abreviada como “LR”.

Para simplificar el escenario, se realizan los calculas considerando la decision
de localizacién en Enero del afo 2009, con las 12 tiendas de Falabella ya
inauguradas y para un solo consumidor denominado “A”, en donde su ubicacién
cartesiana es X= -70.78 e Y= -33.56. Ahora bien, utilizando la ecuacién 34 y
considerando los parametros promedio obtenidos para el modelo de incidencia de
compra, la utilidad que le produce al cliente “A” cada alternativa esta definida de la
siguiente forma:

Uti.Inc. Compra,cc 20091 = (—1.76 — 0.63 — 5.37 —3.91 — 1.87 — 0.48 — 0.09 — 3.43 —
2.51—3.86 — 2.87 — 1.20) — 2.9 * Distanciay ¢c — 0.42 * Distanciafl,cc — 446« Mall;c —
0.4 * Participacion Poblaciongczop9/1 — 1.00 * Distancia Tienda Nuevacc — 1.55 *
Antiguedad Tienda (37)

Uti.Inc.Compra, g 2009/1 = (—1.76 — 0.63 —5.37 —3.91 - 1.87 — 0.48 — 0.09 — 3.43 —
2.51—3.86 —2.87 — 1.20) — 2.9 * Distancia, g — 0.42 * Distanciaf,_LR — 446« Mall;p —
0.4 * Participacion Poblacion g ;999/1 — 1.00 * Distancia Tienda Nueva g —

1.55 * Antiguedad Tienda;g (38)

Para continuar con el ejercicio, en las ecuaciones 37 y 38 se coloca la
informacion relacionada con las variables descriptivas para cada alternativa (ver
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tabla N° 27), obteniendo la utilidad que le proporciona cada una de ellas al

consumidor.
Tabla 27: Datos variables para simulaciéon Costanera Center v/s La Reina.
Variable Costanera Center La Reina Distancia Nueva Tienda | Costanera Center La Reina
Distancia 0,224 0,252 Alto Las Condes 0,068 0,074
Distancia2 0,05 0,064 Parque Arauco 0,033 0,069
Mall 1 1 Lyon 0,005 0,076
Participacion 0,019 0,014 Santiago Centro 0,05 0,105
Dist. Nuev. Tien. Ver Tabla Ver Tabla Plaza Tobalaba 0,162 0,107
Tienda Antigua 0 0 Plaza Vespucio 0,102 0,077
Plaza Oeste 0,147 0,178
Plaza Norte 0,082 0,159
Plaza Puente 0,047 0,107
La Dehesa 0,109 0,109
Manquehue 0,042 0,055
Estacion Central 0,082 0,136

Uti. Inc. Compra, cc2009/1 = —26.840 — 0.650 — 0.02 — 4.460 — 0.008 — 0.929 — 0 =
—32.91. (39)

Uti.Inc. Compray g 20091 = —26.840 — 0.731 — 0.03 — 4.460 — 0.006 — 1.253 — 0 =
—33.32. (40)

Los resultados obtenidos después de resolver las ecuaciones de utilidad son: -
32.91 para la ubicacion Costanera Center y -33.32 para la ubicacion Parque Padre
Hurtado. Lo anterior significa que la ubicacion Costanera Center le produce mayor
utilidad al cliente y por ende, es a la tienda que asiste.

Teniendo elegido el lugar en donde va el consumidor “A”, se debe estimar el
monto de compra para la visita a la tienda. Para ello, se desarrolla la ecuacion 36
con los parametros promedio obtenidos para el modelo de monto:
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Montoycc2009/1 =
—0.18 * Monto Ultima Compra,_, + 1.24 x Monto Promedio,_, — 0.0001 *
Mall + 0.003 = N° Periodos Ultima Compra, (41)

Tabla 28: Datos variables modelo monto para Costanera Center.

Variable Valor
Monto Ultima Compra $ 60.490
Monto Promedio $ 52.562
Mall 1
N° Periodos Ultima 9
Compra

Ahora que se tiene definida la funcién de monto en la ecuacién 41, en donde se
procede a completar los datos de acuerdo a la informacion transaccional del cliente
sefalado en la Tabla N°28, quedando de la siguiente forma:

MontOA,CC'ZOOQ/l = —10888 + 65177 — 0.0001 + 0.027 = $54289 (42)

En resumen, en resultado de la simulacidon considerando como fecha Enero
2009, el consumidor “A” asiste a la tienda ubicada en el Costanera Center
(providencia) y realiza una compra por un monto de $54.289.
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13) Anexos

Anexo N° 1: Codigo Matlab mixed logit y MCMC (incidencia de compra).

% % % %o %o %o % % %o %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o %o %o %o %o %o Yo Yo Yo %o %o %o %o Yo
%

%% MCMC Mixed Logit (ML) Model

%% Full heterogeneity

%% Estimation

%% 11/20/08

% % % %o %o %o %o %o %0 %o %o %o %o %o %o %o %o Yo %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o %o %o %o Yo
%

%clear;

close all;

warning off;

rand('seed',0);
randn('seed',0);
timeO=clock;

d isp(l*********************************l).
)

ni=300; % number of people (n°® clientes)

nj=64; % number of attributes (or attribute levels) (n° variables // betas)
na=13; % number of alternatives (n° alternativas)

nt=160; % number of choice tasks (n° quincenas)

%nlevels=[4 4 4 4 4];

%np=sum(nlevels)-nj; %numCber of part-worths

np=n;;

fprintf('Mixed Logit model\n');

data=load('Datos.txt','-ascii'); %debe tener "puntos" y no "comas" / No poner
titulos.

%change individuals id

%data=transform_data(datos,ni,na,nt,nlevels,np);

%% %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 %o %o %o %o %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 Yo
%%

%% METROPOLIS -HASTINGS ALGORITHM %%

%% %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 %o %o %o %o %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %0 %0 %0 %0 %0 %0 Yo
%%

niter=150000;
nout=niter/2; %burn-in period
nchains=1;
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acc=zeros(nchains,ni);

ntheta = np; % intercepts -1 can be estimated
%MasterPar_theta=double(zeros(ntheta,ni,(niter-nout))); %to allocate space
for r=1:nchains

LLN=-Inf;

kk=1;

[=0;

k=1;

% % % % %o %o %o % %o % % % %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o % Yo %o %o %o % %o
%% Parameters initialization
% % % % %o %o %o % %o % % % %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o % Yo

%lInitialize theta and mean theta

theta_old = .05*randn(ntheta,ni); %heterogeneity in the conditional probabilities
mu_theta = .5*randn(ntheta,1);

%priors for theta only

fO = (ntheta)+5; %f0 = (ntheta)+1; before

GO = f0*eye(ntheta);

un0=zeros(ntheta,1);

Vn0=10"2*eye(ntheta); %Vn0=10(3)*eye(ntheta); before

sigmabar = randn(ntheta,ntheta);

% %% % %o %0 %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o Yo %o Yo %o Yo %o Yo %o %o %o %o %o %o Yo %o Yo %o Yo %o Yo
% %% %
% Adaptation process parameters

gamma_n_theta=repmat(eye(ntheta),ni,1);

tau_bar=0.3;

epsilon1=107(-7);

epsilon2=10*(-6);

A1=10"7;

sigma_n_theta=0.3;

mu_n_theta=.5*randn(ntheta,ni);

% %% % %0 %o %o %0 %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %0 %o Yo %o %o %o %o %o %o %o %o Yo %o Yo Yo %o Yo %o %o %o %o %o Yo
%% %%

%covariance matrices
MLE_matrix_theta=eye(ntheta);

%compute LLN only the first time
LLNi=likeML(theta_old,data); %old loglikelihood
LLN=sum(LLN;i);

LLOi=LLN:i;
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% % %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 %o %o %o %o %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %0 %0 %0 %0 %0 %0 Yo
% % % %o %o %o %o % %o

% START ITERATIONS

% % %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %0 %0 %0 %0 %0 %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o Yo Yo Yo %o Yo %o %0 %0 %o %o %o %o %o %o Yo
%% % % % % % % %o

cc=-1;
acc_theta=zeros(ni,1);
VnOinv=inv(VnO);
while k<=niter
accept_theta(r)=0;
g_n=10/k; %for the adaptation process

%% %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 %o %o %o %o %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %0 %0 %0 %0 %0 %0 Yo
%% %
%UPDATE THETA FROM FULL CONDITIONALS

% %0 % %0 %0 %o %o % %0 %0 %o %o %o %0 %0 %o %o %o %0 %o %o %o %0 %0 %o %o %o %o %0 %o Yo Yo %o %0 %o %o %o %o %0 % Yo
%% %

SIGMA=(theta_old-mu_theta*ones(1,ni))*(theta_old-mu_theta*ones(1,ni))’;
invtest = inv(SIGMA + GO0);
invtest=triu(invtest)+triu(invtest)'-diag(diag(invtest));
sigmainv=wishrnd(invtest,ni+f0); %sigma_theta = inv(sigmainv);

%% %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 %o %o %o %o %o %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %0 %0 %0 %0 %0 %0 Yo

%update mu
Vn=inv(VnOinv+ ni*sigmainv);
un=Vn*(VnOinv*un0 + sigmainv*(ni*mean(theta_old,2)));
% full conditional mu_theta
tmp=chol(Vn);
mu_theta=un+tmp"randn(ntheta,1);
lambda_n=gamma_n_theta+epsilon2*repmat(eye(ntheta),ni,1);
if k<=5000
lambda_new_theta=MLE_matrix_theta;
else
lambda_new_theta=(reshape(lambda_n',ntheta,ntheta,ni));
end
%heterogeneity in M
theta_candidate=theta_old +
(sigma_n_theta*mvnrnd(zeros(ni,ntheta),lambda_new_theta))'; %using estimated
sigma
LLO=LLN; %assign LLO to the last accepted value of loglikelihood
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LLOi=LLN:i;
LL1i=likeML(theta_candidate,data); %candidate vector
LL1=sum(LL1i); %candidate loglikelihood
a1=-(1/2)*(theta_candidate-mu_theta*ones(1,ni))*sigmainv*(theta_candidate-
mu_theta*ones(1,ni));
al=diag(a1)";
a0=-(1/2)*(theta_old-mu_theta*ones(1,ni))*sigmainv*(theta_old-
mu_theta*ones(1,ni));
a0=diag(a0)';
%compute pr(acceptance)
pr_theta=exp(a1-a0 + LL1i-LLOi);
pr2_theta=isnan(pr_theta);
pr3_theta=isinf(pr_theta);
%generate u ~U[0,1]
u=rand(ni,1);
pu_theta=(u<pr_theta");
accept_theta(r)=sum(pu_theta(:));
pu_theta=diag(pu_theta);
if (isnan(LL1)==1)||(isinf(LL1)==1)
theta _new=theta old;
LLNi=LLOi;
pr_theta=0;
else
theta_new=theta_candidate*pu_theta + theta_old*(eye(ni)-pu_theta);
LLNi=LL1i*pu_theta +LLOi*(eye(ni)-pu_theta);
acc_theta=acc_theta+diag(pu_theta);
end
LLN=sum(LLN:i);

% %% %o %o %o %o %0 %o Yo %o %o %o %o %o %o %o Yo %o %o Yo %o %o %o %o Yo %o %o Yo %o %o Yo %o %o Yo %o Yo %o %o Yo Yo
% %% % %0 %o %0 %0 %o %0 %o %o %0 %o % %0 %o

% ADAPTIVE METHOD - Updating scale matrix

%gamma_n_2=gamma_n;

if k>3000

%gamma_n

tmp_gamma_n_theta=(zeros(ntheta*ni,ntheta));

jp=0;

for i=1:ni
tmp_gamma_n_theta(jp+1:i*ntheta,:) =tmp_gamma_n_theta(jp+1:i*ntheta,:)

+ (theta_new(:,i)-mu_n_theta(:,i))*(theta_new(:,i)-mu_n_theta(:,i));

jp=i*ntheta;

end

gamma_n_theta=gamma_n_theta+g n*(tmp_gamma_n_theta-
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gamma_n_theta);

dd_x= norm(gamma_n_theta,'fro’);
if dd_x>A1
gamma_n_theta=(A1/dd_x)*gamma_n_theta;
end
end
%mu_n
mu_n_theta=mu_n_theta+g_n*(theta_new-mu_n_theta);
for i=1:ni
dd_x(i,1)= norm(mu_n_theta(:,i),'fro");
if dd_x(i,1)>A1
mu_n_theta(:,i)=(A1/dd_x(i,1))* mu_n_theta(:,i);
end
end

% %% %o %0 %o %0 %0 %o %0 %0 %o %o %o %o %o %o %o %o %o Yo %o %o Yo %o %o %0 %o % %0 %o
% Updating step
%sigma_n_phi and sigma_n_theta
if k>100
sigma_n_theta = abs(sigma_n_theta + g_n*diag(min(pr_theta,1)-tau_bar));
sigma_n_theta=diag(diag(sigma_n_theta));
end
%save values of phi and theta
if (k>nout)&&(mod(k,20)==0)%(before | was saving one every 20th)
[=1+1;
MasterPar_theta(:,:,l)=theta_new; %all the parameters
param_mu_theta(r,l,:)=mu_theta'; %only the mean
s=1,;
for k1=1:ntheta
for k2=1:ntheta
param_sigma_theta(r,l,s)=sigmainv(k1,k2);
s=s+1;
end
end
paramN(r,l,1)=(LLN);
Y%paramN(r,l,2)=single(mean(acc(r,:))/k);
LNi=exp(LLNi);
Isi(r,l)=sum(log(1./LNi));
end

%for next iteration
if mod(k,1000)==0 %(it was 100)
fprintf(’ \n' ,r,k,LLN);
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fprintf('Chain %2.0f Iteration:%2.0f LogLikelihood:%2.2f\n" ,r,k,LLN);
fprintf('theta:[%2.2f %2.2f %2.2f\n"' ,mu_theta');
fprintf('sigma_n_theta : %2.3f\n',trace(sigma_n_theta)/ni);
fprintf('number of NAN : %2.0f INF: %2.0f mpr:
%2.2f\n',sum(pr2_theta),sum(pr3_theta),mean(min(pr_theta,1)));
fprintf(‘'cumulative time:%2.0f min\n',etime(clock,time0)/60);
end
k=k+1;
theta_old=theta_new;
end %end while
end %end for nchains
time=etime(clock,time0);
%MLL - marginal log-likelihood
nn1=1;
nn=size(paramN,2);
log_S=-paramN(nn1:nn);
cmax=max(log_S);
LML=-(log(mean(exp(log_S-cmax)))+cmax);
MP_theta=mean(MasterPar_theta(:,:;,nn1:nn),3);
%PARAMETERS
%95%ClI
for j=1:ntheta
Cl_MROL _theta(j,1)=quantile(param_mu_theta(1,nn1:nn,j),0.025);
Cl_MROL_theta(j,2)=quantile(param_mu_theta(1,nn1:nnj),0.5);
Cl_MROL _theta(j,3)=quantile(param_mu_theta(1,nn1:nn,j),0.975);
end
save resultados
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Anexo N° 2: Ejemplo base de datos para modelo de incidencia de compra.
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Anexo N° 3: Codigo macro “Armar Base de Datos”.

Sub Tabla_Final_Todas_Tiendas()

'DATO A INGRESAR

filas_totales = 308

tiendas = 13 '7 tiendas antiguas + "NO COMPRAR" + "PN".
meses = 146

'FIN DATO A INGRESAR

contar (filas_totales) 'Cuenta clientes y n° de transacciones.
Cambio_clientes (filas_totales) 'Enumera correlativamente a los clientes.
ni = Hoja2.Cells(2, 74)

Meses_Formato_Antiguedad (meses) ' Completa las columans de meses, tiendas,
formato de tienda, antiguedad y densidad depoblacion.

Densidad_Poblacion (meses)

Distancia (meses) '‘Calcula la distancia de los clientes a cada alternativa.
Distancia_Nueva_Tienda (meses)

Eleccion (meses) 'Identifica la tienda que el individuo decidié comprar.
Codigo (meses)

Identidad (meses) 'Crea la matriz de identidad para tener interceptos
para cada tienda.

Identidad_Entrada_PN (meses) 'Intercepto que captura el efecto de la entrada
de Plaza Norte.

Identidad_Entrada_PP (meses) 'Intercepto que captura el efecto de la entrada
de Plaza Puente.

Identidad_Entrada_DE (meses) 'Intercepto que captura el efecto de la entrada
de La Dehesa.

Identidad_Entrada_MA (meses) 'Intercepto que captura el efecto de la entrada
de Manquehue.

Identidad_Entrada_EC (meses) 'Intercepto que captura el efecto de la entrada
de Estacion Central.

End Sub
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Anexo N° 4: Codigo macro “Contar”.

Sub contar(filas_totales) ' Cuenta las observaciones por cliente.
fila=2 ‘contador de filas tabla original.
cliente_inicial = Hoja1.Cells(2, 1)  'primer cliente tabla original.
Hoja2.Cells(2, 75) = cliente_inicial
CLIENTES =1
observaciones =0
t=1
While fila < filas_totales + 1
If Hoja1.Cells(fila, 1) = cliente_inicial Then
If filas_totales = fila Then
Hoja2.Cells(t + 1, 76) = observaciones + 1
End If
fila = fila + 1
observaciones = observaciones + 1
Else
Hoja2.Cells(t + 2, 75) = Hoja1.Cells(fila, 1)
Hoja2.Cells(t + 1, 76) = observaciones
observaciones = 1
t=t+1
cliente_inicial = Hoja1.Cells(fila, 1)
fila = fila + 1
CLIENTES = CLIENTES + 1
Hoja2.Cells(2, 74) = CLIENTES
If filas_totales = fila - 1 Then
Hoja2.Cells(t + 1, 76) = 1
End If
End If
Wend
End Sub

Anexo N° 5: Codigo macro “Cambio_clientes”.

Sub Cambio_clientes(filas_totales)
CLIENTES = Hoja2.Cells(2, 74)
fila=2
numero = 1
While fila < filas_totales + 1
For nu_clientes = 2 To CLIENTES + 1
observaciones = Hoja2.Cells(nu_clientes, 76)
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Fori=1 To observaciones
Hoja1.Cells(fila, 1) = numero
fila = fila + 1
Next i
numero = numero + 1
Next nu_clientes
Wend
End Sub

Anexo N° 6: Codigo macro “Meses_Formato_Antiguedad”.

Sub Meses_Formato_ Antiguedad(meses)

tiendas = 13

ni = Hoja2.Cells(2, 74)

i=2

tr=2

r=2 'fila de cada observacion por cliente.
filas_nuevas = 2 'recorre las filas de la tabla nueva.

For CLIENTES =1 To ni
Fork =2 To meses + 1
Hoja2.Cells(i, 3) = "ALTO LAS CONDES"

Hoja2.Cells(i, 1) = CLIENTES "ID_CORREL

Hoja2.Cells(i, 2) = Hoja1.Cells(k, 22) 'Fecha

Hoja2.Cells(i, 5) =0

Hoja2.Cells(i, 4) = tiendas

Hoja2.Cells(i, 6) =0

Hoja2.Cells(i, 24) = 1 ' Formato tienda (1=Mall y 0=No)
Hoja2.Cells(i, 28) = 1 " Antiguedad tienda (1=Antes 2000 y

0=Despues 2000)
Hoja2.Cells(i + 1, 3) = "PARQUE ARAUCO"
Hoja2.Cells(i + 1, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 1, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i+ 1,5)=0
Hoja2.Cells(i + 1, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i+1,6) =0
Hoja2.Cells(i + 1, 24) =1
Hoja2.Cells(i + 1, 28) = 1 " Antiguedad tienda (1=Antes
2000 y 0=Despues 2000)
Hoja2.Cells(i + 2, 3) = "LYON"
Hoja2.Cells(i + 2, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 2, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i + 2,5) =0
Hoja2.Cells(i + 2, 4) = tiendas
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Hoja2.Cells(i + 2, 6) =
Hoja2.Cells(i + 2, 24)
Hoja2.Cells(i + 2, 28)
2000 y 0=Despues 2000)
Hoja2.Cells(i + 3, 3) = "CENTRO"
Hoja2.Cells(i + 3, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 3, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i + 3,5) =0
Hoja2.Cells(i + 3, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i + 3, 6) =
Hoja2.Cells(i + 3, 24) =

0

" Antiguedad tienda (1=Antes

Hoja2.Cells(i + 3, 28) = " Antiguedad tienda (1=Antes

2000 y 0=Despues 2000)
Hoja2.Cells(i + 4, 3) = "TOBALABA"
Hoja2.Cells(i + 4, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 4, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i + 4,5)=0
Hoja2.Cells(i + 4, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i + 4,6) =0
Hoja2.Cells(i + 4, 24)
Hoja2.Cells(i + 4, 28)
2000 y 0=Despues 2000)
Hoja2.Cells(i + 5, 3) = "PLAZA VESPUCIO"
Hoja2.Cells(i + 5, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 5, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i + 5, 5) =0
Hoja2.Cells(i + 5, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i + 5,6) =0
Hoja2.Cells(i + 5, 24) =

1

1 " Antiguedad tienda (1=Antes

Hoja2.Cells(i + 5, 28) = " Antiguedad tienda (1=Antes

2000 y 0=Despues 2000)
Hoja2.Cells(i + 6, 3) = "PLAZA OESTE"
Hoja2.Cells(i + 6, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 6, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i + 6,5) =0
Hoja2.Cells(i + 6, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i + 6,6) =0
Hoja2.Cells(i + 6, 24) = 1

Hoja2.Cells(i + 6, 28) = 1 " Antiguedad tienda (1=Antes

2000 y 0=Despues 2000)

If Hoja2.Cells(i, 2) < 2003111 Then
Hoja2.Cells(i + 7, 3) = "PLAZA NORTE"
Hoja2.Cells(i + 7, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 7, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i+7,5) =0
Hoja2.Cells(i + 7, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i + 7, 6) = O
Hoja2.Cells(i + 7, 24) =
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Hoja2.Cells(i + 7, 28) = 0 " Antiguedad tienda (1=Antes
2000 y 0=Despues 2000)
Else

Hoja2.Cells(i + 7, 3)
Hoja2.Cells(i + 7, 1) =
Hoja2.Cells(i + 7, 2) =
Hoja2.Cells(i + 7, 5) =
Hoja2.Cells(i + 7, 4)

( )

( 4

8

"PLAZA NORTE"
= CLIENTES
Hoja1.Cells(k, 22)

Hoja2.Cells(i + 7, 6
Hoja2.Cells(i + 7, 2
Hoja2.Cells(i + 7, 2
2000 y 0=Despues 2000)
End If
If Hoja2.Cells(i, 2) < 2005101 Then
Hoja2.Cells(i + 8, 3) = "PLAZA PUENTE"

' Mall

0
tiendas
0
= ' Antiguedad tienda (1=Antes

=1
)

Hoja2.Cells(i + 8, 1) = CLIENTES

Hoja2.Cells(i + 8, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)

Hoja2.Cells(i + 8,5) = 0

Hoja2.Cells(i + 8, 4) = tiendas

Hoja2.Cells(i + 8, 6) = O

Hoja2.Cells(i + 8, 24) =

Hoja2.Cells(i + 8, 28) = " Antiguedad tienda (1=Antes
2000 y 0=Despues 2000)

Else
Hoja2.Cells(i + 8, 3) = "PLAZA PUENTE"
Hoja2.Cells(i + 8, 1

(
(
Hoja2.Cells(i + 8, 2
Hoja2.Cells(i + 8, 5

(

(

(

) =
) =
) =
)=0
Hoja2.Cells(i + 8, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i + 8,6) = 0
Hoja2.Cells(i + 8, 24) =1 ' Mall
Hoja2.Cells(i + 8, 28) = 0 " Antiguedad tienda (1=Antes

2000 y 0=Despues 2000)
End If
If Hoja2.Cells(i, 2) < 2005111 Then
Hoja2.Cells(i + 9, 3) = "LA DEHESA"

Hoja2.Cells(i + 9, 1) = CLIENTES

Hoja2.Cells(i + 9, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)

Hoja2.Cells(i + 9, 5) =0

Hoja2.Cells(i + 9, 4) = tiendas

Hoja2.Cells(i + 9, 6) = O

Hoja2.Cells(i + 9, 24) =

Hoja2.Cells(i + 9, 28) = " Antiguedad tienda (1=Antes

2000 y 0=Despues 2000)
Else
Hoja2.Cells(i + 9, 3) = "LA DEHESA"
Hoja2.Cells(i + 9, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 9, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)

101




Hoja2.Cells(i + 9, 5) =
Hoja2.Cells(i + 9, 4) =
Hoja2.Cells(i + 9, 6) =
Hoja2.Cells(i + 9, 24)
Hoja2.Cells(i + 9, 28)
2000 y 0=Despues 2000)

0
tiendas
O
= ' Mall

End If

If Hoja2.Cells(i, 2) < 2007051 Then
Hoja2.Cells(i + 10, 3) = "MANQUEHUE"
Hoja2.Cells(i + 10, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 10, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i + 10, 5) = 0
Hoja2.Cells(i + 10, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i + 10,6) = 0
Hoja2.Cells(i + 10, 24) =
Hoja2.Cells(i + 10, 28) =

2000 y 0=Despues 2000)

Else
Hoja2.Cells(i + 10, 3) = "MANQUEHUE"
Hoja2.Cells(i + 10, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 10, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i + 10, 5) = 0
Hoja2.Cells(i + 10, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i + 10,6) = 0
Hoja2.Cells(i + 10, 24) = ' Mall
Hoja2.Cells(i + 10, 28) =

2000 y 0=Despues 2000)
End If
If Hoja2.Cells(i, 2) < 2007051 Then
Hoja2.Cells(i + 11, 3) = "ESTACION CENTRAL"

Hoja2.Cells(i + 11, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 11, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i + 11,5) =0

Hoja2.Cells(i + 11, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i + 11, 6)=0

Hoja2.Cells(i + 11,24) =0

Hoja2.Cells(i + 11, 28) = 0

2000 y 0=Despues 2000)
Else
Hoja2.Cells(i + 11, 3) = "ESTACION CENTRAL"
Hoja2.Cells(i + 11, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 11, 2) = HOja1 Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i + 11, 5) =
Hoja2.Cells(i + 11, 4) = tlendas
Hoja2.Cells(i + 11,6) =0
Hoja2.Cells(i + 11, 24) = 1 ' Mall

" Antiguedad tienda (1=Antes

0
0 " Antiguedad tienda (1=Antes

1
0 ' Antiguedad tienda (1=Antes

" Antiguedad tienda (1=Antes

Hoja2.Cells(i + 11,28) =0 " Antiguedad tienda (1=Antes

2000 y 0=Despues 2000)
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End If
Hoja2.Cells(i + 12, 3) = "NO COMPRO"
Hoja2.Cells(i + 12, 1) = CLIENTES
Hoja2.Cells(i + 12, 2) = Hoja1.Cells(k, 22)
Hoja2.Cells(i + 12, 5) = 1
Hoja2.Cells(i + 12, 4) = tiendas
Hoja2.Cells(i + 12, 6) = 0
Hoja2.Cells(i + 12, 24)
Hoja2.Cells(i + 12, 28)
2000 y 0=Despues 2000)
i =i+ tiendas
Next k
Next CLIENTES
End Sub

0
0 ' Antiguedad tienda (1=Antes

Anexo N° 7: Codigo macro “Densidad_ Poblacién”.

Sub Densidad_Poblacion(meses)
tiendas = 13
ni = Hoja2.Cells(2, 74)
fila=2
While fila < tiendas * ni * meses + 2
If Hoja2.Cells(fila, 3) = "ALTO LAS CONDES" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2002122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(2, 28)
Elself 2003011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2003122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(2, 29)
Elself 2004011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2004122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(2, 30)
Elself 2005011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(2, 31)
Elself 2006011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2006122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(2, 32)
Elself 2007011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(2, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
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Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(2, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009062 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(2, 35)
End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "PARQUE ARAUCO" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2002122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(3, 28)
Elself 2003011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2003122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(3, 29)
Elself 2004011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2004122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(3, 30)
Elself 2005011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(3, 31)
Elself 2006011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2006122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(3, 32)
Elself 2007011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(3, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(3, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(3, 35)
End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "LYON" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2002122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(4, 28)
Elself 2003011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2003122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(4, 29)
Elself 2004011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2004122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(4, 30)
Elself 2005011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(4, 31)
Elself 2006011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2006122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(4, 32)
Elself 2007011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
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2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(4, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(4, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(4, 35)
End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "CENTRO" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2002122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(5, 28)
Elself 2003011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2003122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(5, 29)
Elself 2004011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2004122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(5, 30)
Elself 2005011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(5, 31)
Elself 2006011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2006122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(5, 32)
Elself 2007011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(5, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(5, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(5, 35)
End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "TOBALABA" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2002122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(6, 28)
Elself 2003011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2003122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(6, 29)
Elself 2004011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2004122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(6, 30)
Elself 2005011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(6, 31)
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Elself 2006011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2006122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(6, 32)
Elself 2007011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(6, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(6, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(6, 35)
End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "PLAZA VESPUCIO" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2002122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(7, 28)
Elself 2003011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2003122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(7, 29)
Elself 2004011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2004122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(7, 30)
Elself 2005011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(7, 31)
Elself 2006011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2006122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(7, 32)
Elself 2007011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(7, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(7, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(7, 35)
End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "PLAZA OESTE" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2002122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(8, 28)
Elself 2003011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2003122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(8, 29)
Elself 2004011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2004122 Then
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Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(8, 30)
Elself 2005011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(8, 31)
Elself 2006011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2006122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(8, 32)
Elself 2007011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(8, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(8, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(8, 35)
End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "PLAZA NORTE" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2003102 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = 0
Elself 2003111 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2003122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(9, 29)
Elself 2004011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2004122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(9, 30)
Elself 2005011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(9, 31)
Elself 2006011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2006122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(9, 32)
Elself 2007011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(9, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(9, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(9, 35)
End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "PLAZA PUENTE" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005092 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = 0
Elself 2005101 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
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2005122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(10, 31)
Elself 2006011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2006122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(10, 32)
Elself 2007011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(10, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(10, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(10, 35)
End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "LA DEHESA" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005102 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = 0
Elself 2005111 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2005122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(11, 31)
Elself 2006011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2006122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(11, 32)
Elself 2007011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(11, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(11, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(11, 35)
End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "MANQUEHUE" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007042 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = 0
Elself 2007051 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2007122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(12, 33)
Elself 2008011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(12, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(12, 35)
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End If
Elself Hoja2.Cells(fila, 3) = "ESTACION CENTRAL" Then
If 2002011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008052 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = 0
Elself 2008061 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2008122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(13, 34)
Elself 2009011 <= Hoja2.Cells(fila, 2) And Hoja2.Cells(fila, 2) <=
2009122 Then
Hoja2.Cells(fila, 25) = Hoja1.Cells(13, 35)
End If
Else
Hoja2.Cells(fila, 25) = 0
End If
fila = fila + 1
Wend
End Sub

Anexo N° 8: Cddigo macro “Distancia”.

Sub Distancia(meses)
ni = Hoja2.Cells(2, 74) ' numero de clientes en la base de datos

tiendas = 13 ' 8 tiendas mas la alternativa de no comprar.

i=2

tr=2 '‘coordenadas X e Y de cada cliente.

r=2 'recorre tabla de numero de observaciones por cliente
For CLIENTES =1 To ni

no = Hoja2.Cells(r, 76) 'numero de observaciones por cliente

Fork =2 To meses + 1
fecha = Hoja2.Cells(i, 2)

'Hoja2.Cells(i, 3) = "ALTO LAS CONDES"

Hoja2.Cells(i, 22) = Sqgr((Hoja1.Cells(2, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(2, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) # 2) ' Distancia euclidiana

Hoja2.Cells(i, 23) = Hoja2.Cells(i, 22) * 2

'Hoja2.Cells(i + 1, 3) = "PARQUE ARAUCOQO"

Hoja2.Cells(i + 1, 22) = Sqr((Hoja1.Cells(3, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(3, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 1, 23) = Hoja2.Cells(i + 1, 22) * 2

'Hoja2.Cells(i + 2, 3) = "LYON"
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Hoja2.Cells(i + 2, 22) = Sqr((Hoja1.Cells(4, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(4, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) » 2)
Hoja2.Cells(i + 2, 23) = Hoja2.Cells(i + 2, 22) * 2
'Hoja2.Cells(i + 3, 3) = "CENTRO"
Hoja2.Cells(i + 3, 22) = Sqgr((Hoja1.Cells(5, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(5, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) * 2)
Hoja2.Cells(i + 3, 23) = Hoja2.Cells(i + 3, 22) * 2
'Hoja2.Cells(i + 4, 3) = "TOBALABA"
Hoja2.Cells(i + 4, 22) = Sqgr((Hoja1.Cells(6, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(6, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) * 2)
Hoja2.Cells(i + 4, 23) = Hoja2.Cells(i + 4, 22) * 2
'Hoja2.Cells(i + 5, 3) = "PLAZA VESPUCIO"
Hoja2.Cells(i + 5, 22) = Sqgr((Hoja1.Cells(7, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(7, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) * 2)
Hoja2.Cells(i + 5, 23) = Hoja2.Cells(i + 5, 22) * 2
'Hoja2.Cells(i + 6, 3) = "PLAZA OESTE"
Hoja2.Cells(i + 6, 22) = Sqgr((Hoja1.Cells(8, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(8, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) * 2)
Hoja2.Cells(i + 6, 23) = Hoja2.Cells(i + 6, 22) * 2
If fecha < 2003111 Then
"PLAZA NORTE"
Hoja2.Cells(i + 7, 22)
Hoja2.Cells(i + 7, 23)
Else
"PLAZA NORTE"
Hoja2.Cells(i + 7, 22) = Sqr((Hoja1.Cells(9, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(9, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) * 2)
Hoja2.Cells(i + 7, 23) = Hoja2.Cells(i + 7, 22) * 2
End If
If fecha < 2005101 Then
"PLAZA PUENTE"
Hoja2.Cells(i + 8, 22)
Hoja2.Cells(i + 8, 23)
Else
"PLAZA PUENTE"
Hoja2.Cells(i + 8, 22) = Sqgr((Hoja1.Cells(10, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(10, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) * 2)
Hoja2.Cells(i + 8, 23) = Hoja2.Cells(i + 8, 22) * 2
End If
If fecha < 2005111 Then
"LA DEHESA"
Hoja2.Cells(i + 9, 22
Hoja2.Cells(i + 9, 23
Else

0
0

0
0

0
0

N~—
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"LA DEHESA"
Hoja2.Cells(i + 9, 22) = Sqgr((Hoja1.Cells(11, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(11, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) * 2)
Hoja2.Cells(i + 9, 23) = Hoja2.Cells(i + 9, 22) A 2
End If
If fecha < 2007051 Then
"MANQUEHUE"
Hoja2.Cells(i + 10, 22
Hoja2.Cells(i + 10, 23
Else "MANQUEHUE"
Hoja2.Cells(i + 10, 22) = Sqr((Hoja1.Cells(12, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(12, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) * 2)
Hoja2.Cells(i + 10, 23) = Hoja2.Cells(i + 10, 22) * 2
End If
If fecha < 2008061 Then
"ESTACION CENTRAL"
Hoja2.Cells(i + 11, 22) =0
Hoja2.Cells(i + 11,23) =0
Else
"ESTACION CENTRAL"
Hoja2.Cells(i + 11, 22) = Sqr((Hoja1.Cells(13, 15) - Hoja1.Cells(tr, 2)) * 2 +
(Hoja1.Cells(13, 16) - Hoja1.Cells(tr, 3)) * 2)
Hoja2.Cells(i + 11, 23) = Hoja2.Cells(i + 11, 22) * 2

)=0
)=0

End If
"NO COMPRO"
Hoja2.Cells(i + 12, 22) =0
Hoja2.Cells(i + 12,23) = 0
i =i+ tiendas
Next k

tr=1tr+ no

r=r+1

Next CLIENTES

End Sub
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Anexo N° 9: Codigo macro “Distancia_Nueva_Tienda”.

Sub Distancia_Nueva_Tienda(meses)
ni = Hoja2.Cells(2, 74) ' numero de clientes en la base de datos
tiendas = 13 ' 8 tiendas mas la alternativa de no comprar.
=
While i < ni * meses * tiendas + 1
fecha = Hoja2.Cells(i, 2)
If fecha < 2003111 Then
Hoja2.Cells(i, 27) =0
Hoja2.Cells(i + 1, 27)
Hoja2.Cells(i + 2, 27)
Hoja2.Cells(i + 3, 27)
Hoja2.Cells(i + 4, 27)
Hoja2.Cells(i + 5, 27)
Hoja2.Cells(i + 6, 27)
Hoja2.Cells(i + 7, 27)
Hoja2.Cells(i + 8, 27)
Hoja2.Cells(i + 9, 27)
Hoja2.Cells(i + 10, 27
Hoja2.Cells(i + 11, 27
Hoja2.Cells(i + 12, 27) =0
Elself fecha < 2005101 Then 'PLAZA NORTE

'l socoocoocoocococo

0
0

=1 unnnuniu

Hoja2.Cells(i, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(2, 15) - Hoja1.Cells(9, 15)) * 2 +

(Hoja1.Cells(2, 16) - Hoja1.Cells(9, 16)) ~ 2)

Hoja2.Cells(i + 1, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(3, 15) - Hoja1.Cells(9, 15)) * 2

+ (Hoja1.Cells(3, 16) - Hoja1.Cells(9, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 2, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(4, 15) - Hoja1.Cells(9, 15)) A 2

+ (Hoja1.Cells(4, 16) - Hoja1.Cells(9, 16)) A 2)

Hoja2.Cells(i + 3, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(5, 15) - Hoja1.Cells(9, 15)) A 2

+ (Hoja1.Cells(5, 16) - Hoja1.Cells(9, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 4, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(6, 15) - Hoja1.Cells(9, 15)) * 2

+ (Hoja1.Cells(6, 16) - Hoja1.Cells(9, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 5, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(7, 15) - Hoja1.Cells(9, 15)) * 2

+ (Hoja1.Cells(7, 16) - Hoja1.Cells(9, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 6, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(8, 15) - Hoja1.Cells(9, 15)) A 2

+ (Hoja1.Cells(8, 16) - Hoja1.Cells(9, 16)) * 2)
Hoja2.Cells(i + 7, 27) =0 'PLAZA NORTE
Hoja2.Cells(i + 8, 27) =0
Hoja2.Cells(i + 9, 27) = 0
Hoja2.Cells(i + 10, 27) =0
Hoja2.Cells(i + 11, 27) =0
Hoja2.Cells(i + 12, 27) =0

Elself fecha < 2005111 Then 'PLAZA PUENTE

Hoja2.Cells(i, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(2, 15) - Hoja1.Cells(10, 15)) * 2 +
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(Hoja1.Cells(2, 16) - Hoja1.Cells(10, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 1, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(3, 15) - Hoja1.Cells(10, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(3, 16) - Hoja1.Cells(10, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 2, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(4, 15) - Hoja1.Cells(10, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(4, 16) - Hoja1.Cells(10, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 3, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(5, 15) - Hoja1.Cells(10, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(5, 16) - Hoja1.Cells(10, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 4, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(6, 15) - Hoja1.Cells(10, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(6, 16) - Hoja1.Cells(10, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 5, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(7, 15) - Hoja1.Cells(10, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(7, 16) - Hoja1.Cells(10, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 6, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(8, 15) - Hoja1.Cells(10, 15)) ~ 2
+ (Hoja1.Cells(8, 16) - Hoja1.Cells(10, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 7, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(9, 15) - Hoja1.Cells(10, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(9, 16) - Hoja1.Cells(10, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 8, 27) = 0 'PLAZA PUENTE

Hoja2.Cells(i + 9, 27) =0

Hoja2.Cells(i + 10, 27) =0

Hoja2.Cells(i + 11, 27) =0

Hoja2.Cells(i + 12, 27) =0

Elself fecha < 2007051 Then 'LA DEHESA

Hoja2.Cells(i, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(2, 15) - Hoja1.Cells(11, 15)) * 2 +
(Hoja1.Cells(2, 16) - Hoja1.Cells(11, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 1, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(3, 15) - Hoja1.Cells(11, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(3, 16) - Hoja1.Cells(11, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 2, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(4, 15) - Hoja1.Cells(11, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(4, 16) - Hoja1.Cells(11, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 3, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(5, 15) - Hoja1.Cells(11, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(5, 16) - Hoja1.Cells(11, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 4, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(6, 15) - Hoja1.Cells(11, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(6, 16) - Hoja1.Cells(11, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 5, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(7, 15) - Hoja1.Cells(11, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(7, 16) - Hoja1.Cells(11, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 6, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(8, 15) - Hoja1.Cells(11, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(8, 16) - Hoja1.Cells(11, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 7, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(9, 15) - Hoja1.Cells(11, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(9, 16) - Hoja1.Cells(11, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 8, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(10, 15) - Hoja1.Cells(11, 15)) ~
2 + (Hoja1.Cells(10, 16) - Hoja1.Cells(11, 16))  2)

Hoja2.Cells(i + 9, 27) = 0 'LA DEHESA

Hoja2.Cells(i + 10, 27) =0

Hoja2.Cells(i + 11, 27) =0

Hoja2.Cells(i + 12, 27) =0

Elself fecha < 2008061 Then '"MANQUEHUE

Hoja2.Cells(i, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(2, 15) - Hoja1.Cells(12, 15)) * 2 +
(Hoja1.Cells(2, 16) - Hoja1.Cells(12, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 1, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(3, 15) - Hoja1.Cells(12, 15)) » 2
+ (Hoja1.Cells(3, 16) - Hoja1.Cells(12, 16)) * 2)
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Hoja2.Cells(i + 2, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(4, 15) - Hoja1.Cells(12, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(4, 16) - Hoja1.Cells(12, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 3, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(5, 15) - Hoja1.Cells(12, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(5, 16) - Hoja1.Cells(12, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 4, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(6, 15) - Hoja1.Cells(12, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(6, 16) - Hoja1.Cells(12, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 5, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(7, 15) - Hoja1.Cells(12, 15)) » 2
+ (Hoja1.Cells(7, 16) - Hoja1.Cells(12, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 6, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(8, 15) - Hoja1.Cells(12, 15)) » 2
+ (Hoja1.Cells(8, 16) - Hoja1.Cells(12, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 7, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(9, 15) - Hoja1.Cells(12, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(9, 16) - Hoja1.Cells(12, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 8, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(10, 15) - Hoja1.Cells(12, 15)) *
2 + (Hoja1.Cells(10, 16) - Hoja1.Cells(12, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 9, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(11, 15) - Hoja1.Cells(12, 15)) *
2 + (Hoja1.Cells(11, 16) - Hoja1.Cells(12, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 10, 27) = 0 'MANQUEHUE

Hoja2.Cells(i + 11, 27) =0

Hoja2.Cells(i + 12, 27) =0

Else 'ESTACION CENTRAL

Hoja2.Cells(i, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(2, 15) - Hoja1.Cells(13, 15)) * 2 +
(Hoja1.Cells(2, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 1, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(3, 15) - Hoja1.Cells(13, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(3, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 2, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(4, 15) - Hoja1.Cells(13, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(4, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 3, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(5, 15) - Hoja1.Cells(13, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(5, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 4, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(6, 15) - Hoja1.Cells(13, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(6, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 5, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(7, 15) - Hoja1.Cells(13, 15)) A 2
+ (Hoja1.Cells(7, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 6, 27) = Sqr((Hoja1.Cells(8, 15) - Hoja1.Cells(13, 15)) * 2
+ (Hoja1.Cells(8, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 7, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(9, 15) - Hoja1.Cells(13, 15)) » 2
+ (Hoja1.Cells(9, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 8, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(10, 15) - Hoja1.Cells(13, 15)) ~
2 + (Hoja1.Cells(10, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 9, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(11, 15) - Hoja1.Cells(13, 15)) *
2 + (Hoja1.Cells(11, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 10, 27) = Sqgr((Hoja1.Cells(12, 15) - Hoja1.Cells(13, 15))
A 2 + (Hoja1.Cells(12, 16) - Hoja1.Cells(13, 16)) * 2)

Hoja2.Cells(i + 11, 27) = 0 'ESTACION CENTRAL

Hoja2.Cells(i + 12, 27) =0

End If
i =i+ tiendas

Wend; End Sub
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Anexo N° 10: Codigo macro “Eleccion”.

Sub Eleccion(meses)

ni = Hoja2.Cells(2, 74) ' numero de clientes totales en la base de
datos

tiendas = 13 ' 8 tiendas mas la alternativa de no comprar.
'meses = 54

observaciones = 0

Fori=1Toni ' numero total de transacciones originales

j = Hoja2.Cells(i + 1, 76)
observaciones = observaciones + |
Next i
fila_original = 1
k=0
For k =1 To observaciones
fila_original = fila_original + 1
cliente = Hoja1.Cells(fila_original, 1)
fecha = (Hoja1.Cells(fila_original, 12) & Hoja1.Cells(fila_original, 13))
monto = Hoja1.Cells(fila_original, 11)
tienda = Hoja1.Cells(fila_original, 10)
For fila_nueva = 2 To meses * tiendas * ni + 1
fecha1 = CStr(Hoja2.Cells(fila_nueva, 2))
If Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = tienda And fecha1 = fecha And
Hoja2.Cells(fila_nueva, 1) = cliente Then
If tienda = "ALTO LAS CONDES" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 1, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 4, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 5, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 6, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 7, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 8, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 9, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 10, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 11, 4) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva + 12, 4) = 1
Elself tienda = "PARQUE ARAUCQO" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 2, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto

B e . T Y U N N N N
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Hoja2.Cells(fila_nueva-1,4)=2
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) = 2
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 4, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 5, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 6, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 7, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 8, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 9, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 10, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 11, 4
Elself tienda = "LYON" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 3, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva-2,4)=3
Hoja2.Cells(fila_nueva -1, 4) =3
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) = 3
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 4, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 5, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 6, 4)
)
)
)
4
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2
2

Hoja2.Cells(fila_nueva + 7, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 8, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 9, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 10,
Elself tienda = "CENTRO" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 4, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva - 3, 4) = 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 2, 4) = 4
Hoja2.Cells(fila_nueva-1,4)=4
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) = 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 4, 4)
)
)
)
)

M wowwwwwowwow

a1 | | 1 1 | B [ B

3

Hoja2.Cells(fila_nueva + 5, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 6, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 7, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 8, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 9, 4) =
Elself tienda = "TOBALABA" Then
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Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 5, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva - 4,4) =5
Hoja2.Cells(fila_nueva - 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) = 5
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 4, 4)
)
)
)=

5
5
)

Hoja2.Cells(fila_nueva + 5, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 6, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 7, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 8, 4) =
Elself tienda = "PLAZA VESPUCIO" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 6, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva - 5, 4) =
Hoja2.Cells(fila_nueva - 4, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) = 6
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 4, 4)
)
)
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6
6
6
6
6

Hoja2.Cells(fila_nueva + 5, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 6, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 7, 4) =
Elself tienda = "PLAZA OESTE" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 7, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva - 6, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 5, 4) =
Hoja2.Cells(fila_nueva - 4, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 2, 4)
4)
=7

immmnnmnn
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Hoja2.Cells(fila_nueva - 1,
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 4, 4)
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Hoja2.Cells(fila_nueva + 5,4) =7
Hoja2.Cells(fila_nueva + 6,4) =7
Elself tienda = "PLAZA NORTE" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 8, 5) =0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva - 7, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 6, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 5, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 4, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) = 8
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 3, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 4, 4) =
Hoja2.Cells(fila_nueva + 5,4) =8
Elself tienda = "PLAZA PUENTE" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 9, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva - 8,4) =9
Hoja2.Cells(fila_nueva - 7, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 6, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 5, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 4, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 3, 4)
4)
4)
=9

nmnmmnnnin
00 00 0O 00 00 0O O

8
8
8
8

Hoja2.Cells(fila_nueva - 2,
Hoja2.Cells(fila_nueva - 1,
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1,4) =9
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2,4) =9
)=9
9
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Hoja2.Cells(fila_nueva + 3, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva + 4, 4) =
Elself tienda = "LA DEHESA" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 10, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva - 9, 4) = 10
Hoja2.Cells(fila_nueva - 8, 4) = 10
Hoja2.Cells(fila_nueva - 7, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 6, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 5, 4)
Hoja2.Cells(fila_nueva - 4, 4)
4)
4)

Hoja2.Cells(fila_nueva - 3,
Hoja2.Cells(fila_nueva - 2,
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Hoja2.Cells(fila_nueva - 1,4) =10

Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) = 10
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4) = 10
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2, 4) = 10
Hoja2.Cells(fila_nueva + 3, 4) = 10

Elself tienda = "MANQUEHUE" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 11, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva - 10, 4) = 11
Hoja2.Cells(fila_nueva - 9, 4) = 11
Hoja2.Cells(fila_nueva - 8, 4) = 11
Hoja2.Cells(fila_nueva -7, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 6, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 5, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 4, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 3, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 2, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 1, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) =
Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4) = 11
Hoja2.Cells(fila_nueva + 2, 4) = 11

Elself tienda = "ESTACION CENTRAL" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva + tiendas - 12, 5) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = monto
Hoja2.Cells(fila_nueva - 11, 4) = 12
Hoja2.Cells(fila_nueva - 10, 4) = 12
Hoja2.Cells(fila_nueva - 9, 4) = 12
Hoja2.Cells(fila_nueva - 8, 4) = 12

)
)
)
)
)
)
)
)
1

e L I T | 1 B T |

Hoja2.Cells(fila_nueva -7, 4) = 12
Hoja2.Cells(fila_nueva - 6, 4) = 12
Hoja2.Cells(fila_nueva - 5, 4) = 12
Hoja2.Cells(fila_nueva - 4, 4) = 12
Hoja2.Cells(fila_nueva - 3, 4) = 12
Hoja2.Cells(fila_nueva - 2, 4) = 12
Hoja2.Cells(fila_nueva - 1,4) =12
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) = 12

Hoja2.Cells(fila_nueva + 1, 4) = 12

Else
Hoja2.Cells(fila_nueva, 5) = 1
Hoja2.Cells(fila_nueva, 6) = 0
Hoja2.Cells(fila_nueva - 12, 4) = 13
Hoja2.Cells(fila_nueva - 11, 4) = 13
Hoja2.Cells(fila_nueva - 10, 4) = 13
Hoja2.Cells(fila_nueva - 9, 4) = 13
Hoja2.Cells(fila_nueva - 8, 4) = 13
Hoja2.Cells(fila_nueva -7, 4) = 13
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Hoja2.Cells(fila_nueva - 6, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 5, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 4, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 3, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva - 2, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva -1, 4
Hoja2.Cells(fila_nueva, 4) =
End If
End If
Next fila_nueva
Next k
End Sub
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Anexo N° 11: Cédigo macro “Cdodigo”.

Sub Codigo(meses)
ni = Hoja2.Cells(2, 74) "numero de clientes totales en la base de
datos
tiendas = 13 ' 8 tiendas mas la alternativa de no comprar.
For fila_nueva = 2 To meses * tiendas * ni + 1
tiendas = Hoja2.Cells(fila_nueva, 3)
If tiendas = "ALTO LAS CONDES" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100021
Elself tiendas = "PARQUE ARAUCO" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100022
Elself tiendas = "LYON" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100023
Elself tiendas = "CENTRO" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100025
Elself tiendas = "TOBALABA" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100045
Elself tiendas = "PLAZA VESPUCIO" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100026
Elself tiendas = "PLAZA OESTE" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100027
Elself tiendas = "PLAZA NORTE" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100064
Elself tiendas = "PLAZA PUENTE" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100067
Elself tiendas = "LA DEHESA" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100065
Elself tiendas = "MANQUEHUE" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100071
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Elself tiendas = "ESTACION CENTRAL" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100073
Elself tiendas = "NO COMPRO" Then
Hoja2.Cells(fila_nueva, 3) = 100000
End If
Next fila_nueva
End Sub

Anexo N° 12: Cédigo macro “Identidad”.

Sub Identidad(meses)
ni = Hoja2.Cells(2, 74)
Tiendas_Antiguas = 8
tiendas = 13
Fori=1 To Tiendas_Antiguas - 1
Forj=2 To ni * meses * (tiendas) +
1
Hoja2.Cells(j, i+ 6) =0
Next j
Next i
Fori=1To Tiendas_Antiguas - 1
Forj=2 To ni * meses * (tiendas) +
1
Hoja2.Cells(j+i-1,i+6) =1
j =]+ tiendas - 1
Next j
Next i
End Sub

Anexo N° 13: Codigo macro “Identidad_Entrada_ PN”.

Sub Identidad_Entrada_PN(meses)
ni = Hoja2.Cells(2, 74)
Tiendas_Antiguas = 8
tiendas = 13
Fori =1 To Tiendas_Antiguas
Forj=2 To ni * meses * (tiendas) + 1
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Hoja2.Cells(j, i+ 13) =0
Next j
Next i
Fori=1 To Tiendas_Antiguas
Forj=2 To ni * meses * (tiendas) + 1
fecha = Hoja2.Cells(j, 2)
If fecha < 2003111 Then
Hoja2.Cells(j+i-1,i+13)=0
j =] +tiendas - 1
Else
Hoja2.Cells(j+i-1,i+13) =1
j=]j +tiendas - 1
End If
Next j
Next i
End Sub

Anexo N° 14: Cdédigo macro “Identidad_Entrada_ PP”.

Sub Identidad_Entrada_PP(meses)
ni = Hoja2.Cells(2, 74)
Tiendas_Antiguas = 8

tiendas = 13

Fori=1 To Tiendas_Antiguas + 1

Forj=2 To ni * meses * (tiendas) + 1

Hoja2.Cells(j, i + 28) =0

Next j

Next i
Fori=1 To Tiendas_Antiguas + 1

Forj=2 To ni * meses * (tiendas) + 1

fecha = Hoja2.Cells(j, 2)

If fecha < 2005101 Then
Hoja2.Cells(j+i-1,i+28)=0
j=j+tiendas - 1

Else
Hoja2.Cells(j +i-1,i+28) =1
j =]+ tiendas - 1

End If

Next j

Next i
End Sub

122



Anexo N° 15: Codigo macro “Identidad_Entrada_ DE”.

Sub Identidad_Entrada_DE(meses)
ni = Hoja2.Cells(2, 74)
Tiendas_Antiguas = 8
tiendas = 13
Fori=1 To Tiendas_Antiguas + 2
Forj=2 To ni * meses * (tiendas) + 1
Hoja2.Cells(j, i+ 37) =0
Next j
Next i
Fori=1 To Tiendas_Antiguas + 2
Forj=2 To ni * meses * (tiendas) + 1
fecha = Hoja2.Cells(j, 2)
If fecha < 2005111 Then
Hoja2.Cells(j+i-1,i+37)=0
j =] +tiendas - 1
Else
Hoja2.Cells(j+i-1,i+37)=1
j =]+ tiendas - 1
End If
Next j
Next i
End Sub

Anexo N° 16: Codigo macro “Identidad_Entrada_ MA”.

Sub Identidad_Entrada_MA(meses)

ni = Hoja2.Cells(2, 74)

Tiendas_Antiguas = 8

tiendas = 13

Fori=1To Tiendas_Antiguas + 3
Forj=2 To ni * meses * (tiendas) + 1
Hoja2.Cells(j, i+ 47) =0
Next j

Next i

Fori=1To Tiendas_Antiguas + 3
Forj=2 To ni * meses * (tiendas) + 1
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fecha = Hoja2.Cells(j, 2)
If fecha < 2007051 Then
Hoja2.Cells(j+i-1,i+47)=0
j =]+ tiendas - 1
Else
Hoja2.Cells(j+i-1,i+47)=1
j=]j+tiendas - 1
End If
Next j
Next i
End Sub

Anexo N° 17: Codigo macro “Identidad_Entrada_ EC”.

Sub Identidad_Entrada_EC(meses)
ni = Hoja2.Cells(2, 74)
Tiendas_Antiguas = 8
tiendas = 13
Fori=1 To Tiendas_Antiguas + 4
Forj=2 To ni * meses * (tiendas) + 1
Hoja2.Cells(j, i + 58) =0
Next j
Next i
Fori=1 To Tiendas_Antiguas + 4
Forj=2 To ni * meses * (tiendas) + 1
fecha = Hoja2.Cells(j, 2)
If fecha < 2008061 Then
Hoja2.Cells(j+i-1,i+58)=0
j=]j +tiendas - 1
Else
Hoja2.Cells(j+i-1,i+58) =1
j=]j +tiendas - 1
End If
Next j
Next i
End Sub
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Anexo N° 18: Graficos de convergencia variables explicativas Mixed Logit.
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Fusnts: Elsboracian propia

Anexo N° 19: Intervalo confianza variables Mixed Logit.

INTERVALO CONFIANZA

0.025 0.5 0.095
Intercepto Alto las 0,14 0.06 0.28
Condes
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Intercepto Arauco 0,01 0,19 0,37
Intercepto Lyon -3,71 -3,51 -3,35
Intercepto Centro -2,52 -2,33 -2,15
Intercepto Tobalaba 0,1 0,31 0,52
Intercepto Vespucio 1,56 1,77 2
Intercepto Oeste 1,08 1,29 1,5
Distancia -3,28 -2,9 -2,59
Distancia al Cuadrado -0,54 -0,42 -0,31
Mall -4,6 -4,46 -4,34
Participacion Poblacion -0,53 -0,4 -0,27
Distancia Nueva Tienda -1.1 -0,99 -0,86
Antigliedad -1,66 -1,55 -1,45
PN/Alto las Condes -0,3 -0,16 -0,01
PN/Arauco -0,28 -0,14 0,01
PN/Lyon -0,88 -0,74 -0,58
PN/Centro -0,14 -0,01 0,14
PN/Tobalaba -0,17 -0,03 0,1
PN/Vespucio 0,44 0,55 0,66
PN/Oeste 0,31 0,43 0,55
Plaza Norte (PN) -1,27 -1,09 -0,89
PP/Alto las Condes -0,8 -0,69 -0,58
PP/Arauco -0,76 -0,59 -0,45
PN/Lyon -0,69 -0,58 -0,47
PP/Centro -1,1 -0,99 -0,89
PP/Tobalaba -1,07 -0,95 -0,83
PP/Vespucio -1,08 -0,96 -0,85
PP/Oeste -1,33 -1,18 -1,04
PP/PN -1,15 -1,03 -0,92
Plaza Puente (PP) -0,94 -0,82 -0,69
DE/Alto las Condes -0,6 -0,47 -0,34
DE/Arauco -0,36 -0,24 -0,12
DE/Lyon -0,51 -0,4 -0,27
DE/Centro -0,54 -0,43 -0,31
DE/Tobalaba -0,82 -0,69 -0,58
DE/Vespucio -0,69 -0,56 -0,43
DE/Oeste -0,56 -0,45 -0,33
DE/PN (21) -1,17 -1,04 -0,91
DE/PP (37) -1,46 -1,32 -1,19
La Dehesa (DE) -2,57 -2,43 -2,3
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MA/Alto las Condes -0,49 -0,37 -0,25
MA/Arauco -0,19 -0,07 0,04
MA/Lyon -0,47 -0,35 -0,24
MA/Centro -0,31 -0,2 -0,07
MA/Tobalaba -0,59 -0,48 -0,35
MA/Vespucio -0,33 -0,21 -0,09
MA/QOeste -0,17 -0,04 0,08
MA/PN (21) -0,48 -0,37 -0,24
MA/PP (37) -0,31 -0,2 -0,08
MA/DE (47) -1,21 -1,08 -0,94
Manquehue (MA) -2,26 -2,1 -1,97
EC/Alto las Condes -0,25 -0,13 0

EC/Arauco 0,09 0,22 0,34
EC/Lyon 0,09 0,21 0,32
EC/Centro -0,08 0,04 0,15
EC/Tobalaba -0,14 -0,03 0,08
EC/Vespucio -0,24 -0,12 -0,01
EC/Oeste -0,09 0,03 0,14
EC/PN -0,02 0,1 0,22
EC/PP -0,29 -0,17 -0,06
EC/DE -0,46 -0,35 -0,22
EC/MA -0,9 -0,77 -0,64
Estacién Central (EC) -1,36 -1,2 -1,07

Anexo N° 20: Modelo Monto de Compra (Regresion).

clc;
clear;

fprintf('Regression model\n');
data=load('DatosR.txt','-ascii');

n=1473;
k=4; % set nobs and nvars
r=[0000]; % prior means

x=data(1:n,2:end);

b = ones(k+1,1);

y=data(1:n,1);

R = eye(k);

T = eye(k); % prior variance
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Q = chol(inv(T));

q=Q’r

u=x"x;

uu=x"y;

b0 = (X"™x)\(x"™y); % use ols as initial values

sige = (y-x*b0)"*(y-x*b0)/(n-k);

XpX = X"*X;

xpy = x"*y; % calculate x'x, x'y only once
qpq = Q"*Q;

gpv = Q"q; % calculate Q'Q, Q'q only once
ndraw = 200000;

nomit = ndraw/2; % set the number of draws
bsave = zeros(ndraw,k); % allocate storage for results
ssave = zeros(ndraw,1);

tic;

% Start the sampling

for i=1:ndraw;

t=sige*qpq;

XpXi = inv(xpx + sige*qpq);

media_b = xpxi*(xpy + sige*qpv); % Paso 2.

varianza_b=sige*xpxi; % Paso 2.

b = norm_rnd(varianza_b)+media_b; % Paso 3.
% draw MV normal with mean(b), var(b)

bsave(i,:) = b’ % save b draws

e = y-x*b;

ssr = e'e; % update sige

chi = chis_rnd(1,n); % do chisquared(n) draw

sige = ssr/chi; % Paso 4.

ssave(i,1) = sige; % save sige draws

end;
% End the sampling

toc;

bhat = mean(bsave(nomit+1:ndraw,:)); % calculate means and
std deviations

bstd = std(bsave(nomit+1:ndraw,:));

tstat = bhat./bstd;

sighat = mean(ssave(nomit+1:ndraw,1));

tout = tdis_prb(tstat',n); % compute t-stat significance levels

% set up for printing results
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in.cnames = strvcat('Coefficient','t-statistic','t-probability');
in.rnames = strvcat('Variable','variable 1','variable 2','variable 3');
in.fmt = '%16.6f";

fprintf(1,'Gibbs estimates \n'");

fprintf(1,'Coefficient  t-statistic t-probability \n');

tmp = [bhat' tstat' tout]

Yomprint(tmp,in);

result = theil(y,x,r,R,T); % compare to Theil-Goldberger
estimates

prt(result);

function y = norm_rnd(sig);
% PURPOSE: random multivariate random vector
based on

if nargin ~= 1
error("Wrong # of arguments to norm_rnd");
end;

h = chol(sig);

[nrow, ncol] = size(sig);
rv = randn(nrow,1);

y = h"rv;

function rn=chis_rnd(nn,v)
% PURPOSE: generates random chi-squared deviates

rn = rgamma(nn,v*0.5)*2;
function x = rgamma(nn,a)

if any(any(a<=0))
error('Parameter a is wrong')
end

n = prod(nn);

if length(nn) ==
nn(2) = 1;

end

y0 = log(a)-1/sqrt(a);
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c = a - exp(y0);
m = ceil(n*(1.7 + 0.6*(min(min(a))<2)));

y = log(rand(m,1)).*sign(rand(m,1)-0.5)/c + log(a);
f = a*y-exp(y) - (a*y0 - exp(y0));
g = c*(abs((y0-log(a))) - abs(y-log(a)));
reject = (log(rand(m,1)) + g) > f;
y(reject) = [[;
x = zeros(n,1);
if length(y) >=n

x = exp(y(1:n));
else

tmp = rgamma(n - length(y), a);

X = [exp(y)

tmp];

end

function y = tdis_prb(x,n)
% PURPOSE: calculates t-probabilities for
elements in x-vector

if nargin ~= 2; error('Wrong # of arguments to
tdis_prb'); end;

if n <=0; error('dof is negative or zero in tdis_prb");
end;

X2 = n./(n+x.*2);

one = find(x2 >=1);

if length(one) > 0
x2(one,1) = 1-1e-12;

end;

zip = find(x2 <= 0);

if length(zip) > 0
x2(zip,1) = 1e-12;

end;

tmp = 1.0 - 0.5*betainc(x2,0.5*n,0.5);
y = 2*(1-tmp);

function results=theil(y,x,rvec,rmat,v)
% PURPOSE: computes Theil-Goldberger mixed
estimator
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if (nargin ~= 5); error("Wrong # of arguments to theil’);
end,

[nobs nvar] = size(x);

results.meth = "theil’;

results.y =;

results.nobs = nobs;

results.nvar = nvar;

[rsize junk] = size(rvec);

% fill in prior means and std deviations
results.pmean = rvec;

results.pstd = sqrt(diag(v));

vi = inv(v);

% do ols to get sige estimate;

bols = (X" x)\(x"*y);

sige = ((y - x*bols)"*(y-x*bols))/(nobs-nvar);
xpxi = inv(x"*x + sige*rmat™vi*rmat);

xpy = (x"y) + sige*rmat™vi*rvec;

results.beta = xpxi*xpy;

results.yhat = x*results.beta;

results.resid =y - results.yhat;

sigu = results.resid"results.resid;

results.sige = (sigu)/(nobs-nvar);

tmp = results.sige*diag(xpxi);

results.tstat = results.beta./sqrt(tmp);

ym =y - ones(nobs,1)*mean(y);

rsqr1 = sigu;

rsqr2 = ym'ym;

results.rsqr = 1.0 - rsqr1/rsqr2; % r-squared
rsqr1 = rsqr1/(nobs-nvar);

rsqr2 = rsqr2/(nobs-1.0);

results.rbar = 1 - (rsqr1/rsqr2); % rbar-squared
ediff = results.resid(2:nobs) - results.resid(1:nobs-1);
results.dw = diag((ediff*ediff)./(sigu))'; % durbin-watson

function prt(results,vnames,fid)
% PURPOSE: Prints results structures returned by most functions
% error checking on inputs
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if ~isstruct(results)
error('prt: requires a structure input');
elseif nargin ==
arg = 0;
[vsize junk] = size(vhames); % user may supply a blank argument
if vsize > 0
arg = 3;
end,;
elseif nargin ==
arg = 2;
elseif nargin ==
arg =1,
else
error("Wrong # of inputs to prt');
end;
method = results(1).meth;

% call appropriate printing routine
switch method

case {'arma’,'boxcox’,'boxcox2','hwhite’,'lad",'logit','mlogit','nwest','ols','olsc',...
'olsar1','olst','probit','ridge’,'robust','theil','tobit', 'tsls"}
% call prt_reg
if arg ==
prt_reg(results);
elseif arg ==
prt_reg(results,vnames);
elseif arg ==
prt_reg(results,vnames,fid);
else
prt_reg(results,[],fid);
end;

case {'switch_em','hmarkov_em'}
% call prt_swm
if arg ==
prt_swm(results);
elseif arg ==
prt_swm(results,vnames);
elseif arg ==
prt_swm(results,vnames,fid);
else
prt_swm(results,[],fid);
end;
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case {'psem’,'semsfe’,'semtfe’,'semstfe'}
% call prt_sp
if arg ==
prt_sp(results);
elseif arg ==
prt_sp(results,vnames);
elseif arg ==
prt_sp(results,vnames,fid);
else
prt_sp(results,[],fid);
end;

case
{'psem’,'semsfe’,'semtfe','semstfe’,'psar','sarsfe’,'sartfe’,'sarstfe’,'sarsre’,'semsre'}

% call prt_spnew

if arg ==

prt_spnew(results);

elseif arg ==
prt_spnew(results,vnames);
elseif arg ==
prt_spnew(results,vnames,fid);
else

prt_spnew(results,[],fid);

end;

case {'thsls','sur'}
% call prt_eqs
if arg ==
prt_eqs(results);
elseif arg ==
prt_eqs(results,vnames);
elseif arg ==
prt_eqs(results,vnames,fid);
else
prt_eqs(results,[],fid);
end;

case {'sem_gmm','sem2_gmm','sac_gmm’,'sar_gmm'}
% call prt_gmm
if arg ==
prt_gmm(results);
elseif arg ==
prt_gmm(results,vnames);
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elseif arg ==
prt_gmm(results,vnames,fid);
else
prt_gmm(results,[].fid);
end;

case {'ar','vare','bvar','rvar','ecm’,'becm’,'recm'}
% call prt_var
if arg ==
prt_var(results);
elseif arg ==
prt_var(results,vnames);
elseif arg ==
prt_var(results,vnames,fid);
else
prt_var(results,[],fid);
end;

case {'bvar_g','rvar_g','becm_g','recm_g'}
% call prt_varg
if arg ==
prt_varg(results);
elseif arg ==
prt_varg(results,vnames);
elseif arg ==
prt_varg(results,vnames,fid);
else
prt_varg(results,[],fid);
end;

case {'johansen','adf','cadf','phillips'}
% call prt_coint
if arg ==
prt_coint(results);
elseif arg ==
prt_coint(results,vnames);
elseif arg ==
prt_coint(results,vnames,fid);
else
prt_coint(results,[],fid);
end;

case {'coda','raftery','apm’,'momentg'}
% call prt_coda
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if arg ==

prt_coda(results);

elseif arg ==
prt_coda(results,vnames);
elseif arg ==
prt_coda(results,vnames,fid);
else

prt_coda(results,[],fid);

end;

case {'ar_g','ols_d', 'ols_gc', 'bma_g', 'tobit_g','probit_g','probit_gm'}
% call prt_gibbs
if arg ==
prt_gibbs(results);
elseif arg ==
prt_gibbs(results,vnames);
elseif arg == 3
prt_gibbs(results,vnames,fid);
else
prt_gibbs(results,[],fid);
end;

case {'sar','sar_g','sart_g','sarp_g','sar_c','sar_gV','sarp_gc','sar_gbma'}
% call prt_sar
if arg ==
prt_sar(results);
elseif arg == 2
prt_sar(results,vnames);
elseif arg ==
prt_sar(results,vnames,fid);
else
prt_sar(results,[],fid);
end;

case {'sem','sem_¢g','semt_g','semp_Qg'}
% call prt_sem
if arg ==
prt_sem(results);
elseif arg ==
prt_sem(results,vnames);
elseif arg ==
prt_sem(results,vnames,fid);
else
prt_sem(results,[],fid);
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end;

case {'semip_dg','semip_gc','semit_g'}
% call prt_semip
if arg ==
prt_sem(results);
elseif arg == 2
prt_semip(results,vnames);
elseif arg ==
prt_semip(results,vnames,fid);
else
prt_semip(results,[],fid);
end;

case {'sdm','sdm_g','sdmp_g','sdmt_g','sdm_gmm'}
% call prt_sdm
if arg == 1
prt_sdm(results);
elseif arg ==
prt_sdm(results,vnames);
elseif arg ==
prt_sdm(results,vnames,fid);
else
prt_sdm(results,[],fid);
end;

case {'far','far_g','far_gc'}
% call prt_far
if arg ==
prt_far(results);
elseif arg ==
prt_far(results,vnames);
elseif arg ==
prt_far(results,vnames,fid);
else
prt_far(results,[],fid);
end,;

case{'sac','sac_g','sacp_g','sact_g'}
% call prt_sac
if arg ==
prt_sac(results);
elseif arg ==
prt_sac(results,vnames);
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elseif arg ==
prt_sac(results,vnames,fid);
else

prt_sac(results,[],fid);

end;

case{'moran','Imerror','Iratios’,'walds','Imsar'}
% call prt_spat
if arg ==
prt_spat(results);
elseif arg ==
prt_spat(results,vnames);
elseif arg ==
prt_spat(results,vnames,fid);
else
prt_spat(results,[],fid);
end;

case {'mess','mess_g','mess_g1','mess_g2''mess_g3','messv_g3','messt g, ...
'messt_g1','messt_g2''messt_g3','messvt_g3','messp_g','messp_g1','messp_g2',

'messp_g3','messpv_g3'}
% call prt_mess
if arg ==
prt_mess(results);
elseif arg ==
prt_mess(results,vnames);
elseif arg ==
prt_mess(results,vnames,fid);
else
prt_mess(results,[].fid);
end;

case {'gwr','bgwr','bgwrv','gwr_logit','gwr_probit'}
% call prt_gwr
if arg ==
prt_gwr(results);
elseif arg ==
prt_gwr(results,vnames);
elseif arg == 3
prt_gwr(results,vnames,fid);
else
prt_gwr(results,[].fid);
end;
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case {'casetti','darp','bcasetti'}
% call prt_cas
if arg ==
prt_cas(results);
elseif arg ==
prt_cas(results,vnames);
elseif arg ==
prt_cas(results,vnames,fid);
else
prt_cas(results,[],fid);
end;

case {'tvp','tvp_garch','tvp_markov'}
% call prt_tvp
if arg ==
prt_tvp(results);
elseif arg ==
prt_tvp(results,vnames);
elseif arg ==
prt_tvp(results,vnames,fid);
else
prt_tvp(results,[],fid);
end;

case {'garch'}
% call prt_garch
if arg ==
prt_garch(results);
elseif arg ==
prt_garch(results,vnames);
elseif arg ==
prt_garch(results,vnames,fid);
else
prt_garch(results,[].fid);
end;

case {'hamilton',’hamilton_g'}
% call prt_ham
if arg ==
prt_ham(results);
elseif arg ==
prt_ham(results,vnames);
elseif arg ==
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prt_ham(results,vnames,fid);
else

prt_ham(results,[],fid);

end;

case {'felogit'}

% call prt_felogit

if arg == 1

prt_felogit(results);

elseif arg ==
prt_felogit(results,vnames);
elseif arg ==
prt_felogit(results,vnames,fid);
else

prt_felogit(results,[],fid);

end;

case {'multilogit'}

arg = 1;

[vsize junk] = size(vnames); % user may supply a blank argument
if vsize > 0

arg = 2;

end;

[vsize junk] = size(cnames); % user may supply a blank argument
if vsize > 0

arg = 3;

end;

[vsize junk] = size(fid); % user may supply a blank argument

if vsize > 0

arg = 4;

end,;

% call prt_multilogit

if arg ==

prt_multilogit(results);

elseif arg ==
prt_multilogit(results,vnames);

elseif arg ==
prt_multilogit(results,vnames,cnames);
elseif arg ==
prt_multilogit(results,vnames,cnames,fid);
else

prt_multilogit(results,[],[],fid);

end;

otherwise
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error('results structure not known by prt function');

end;
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