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INTRODUCCION

Durante la Gltima década la riqueza y disponibilidad de datos panel escaner han
incentivado un numero creciente de estudiosos. Su meta comin ha sido desarrollar
modelos superiores de conducta del consumidor que habilitan a empresas, vendedores y
otros para evaluar la sensibilidad del mercado a un rango de las estrategias de marketing,
ultimamente se han incluido estudios referentes al valor de marca y efectos de publicidad,
extensiones de marca y otros sucesos que podrian afectar a diferentes productos del
mercado

El trabajar con datos de panel scanner ha sido un gran avance para el marketing, ya
que ha podido superar con ello todos los problemas y trabajo que traen consigo el hacer
encuestas, coordinarlas y problemas de errores no muestrales de las mismas, en éste sentido
para las empresas, los datos de panel scanner son un verdadero avance, ya que entre los
beneficios que tiene el trabajar con ellos esta la disminucion de costos que podria tener
hacer un estudio ocupandolos, por ejemplo de segmentacion.

Los datos de panel scanner se consiguen mediante un lector que esta en algunos
hogares, los hogares son parte de una muestra representativa del mercado, la base de datos
que entrega éste lector contiene informacion del hogar, del lugar de compra, del producto,
etc. En fin informacion que puede ser de gran utilidad.

En éste estudio nuestro objetivo es desarrollar un modelo donde podamos usar los
datos de panel scanner para segmentar, sabemos que la segmentacion para las empresas son
muy importantes, sobre todo hoy en dia donde la competencia es muy fuerte y la mayoria

de las empresas tienen productos para segmentos especificos, por lo que segmentar es



primordial para enfocar las estrategias de marketing, ademas como los datos de panel
scanner reflejan la conducta real de compra de los consumidores podemos segmentar en
base a esto y segun el modelo que pretendemos utilizar obtener informacion sobre la
estructura de mercado.

El trabajo se desarrollara de la siguiente forma:

En el Capitulo I, expondremos diversos modelos que utilizan datos de panel scanner
y mostraremos ademas los avances que se han ido desarrollando en el tiempo con la
utilizacion de datos de panel scanner .

En el Capitulo 2, comenzaremos el desarrollo de un modelo de segmentacion con
datos de panel scanner propuesto por Grover y Srinivasan, aqui mostraremos el trabajo
previo que se hizo con los datos antes del modelo, mostraremos el proceso de seleccién de
las marcas que entrarian en el estudio y la seleccion de compras y panelistas (personas que
realizaron la compra).

En el Capitulo 3, desarrollaremos el modelo propuesto, para esto utilizaremos el
programa Winmira 2001, con el cual obtendremos el numero 6ptimo de segmentos para
luego desarrollarlos, identificando a los segmento y las marcas representativas de cada uno,
es decir las marcas que con mayor probabilidad las personas pertenecientes a esos
segmentos de cambio comprarian (segmentos de cambio ya que las personas que son leales
a las marcas, compran siempre las mismas).

En el capitulo 4 haremos un andlisis de los segmentos obtenidos utilizando
caracteristicas objetivas de los productos y caracteristicas subjetivas de los mismo, dadas
por un estudio de percepcion realizado.

Finalmente en el capitulo 5 mostraremos las conclusiones del estudio, limitaciones
del mismo y futuras aproximaciones y estudios que se podrian hacer tomando como base a

éste seminario.



Capitulo |

Modelos matematicos con datos de panel scanner




I .1 Datos de panel scanner y segmentacion.

Los datos de panel escéner son datos de compra que se obtienen mediante un lector
que escaner que lee cddigos de barra, muy similar a los que podemos ver en supermercados
y tiendas, ademas los datos entregan informacion muy valiosa sobre el hogar en el que se
encuentra el lector, miembro del hogar que realiz6 la compra, y caracteristicas del producto
(precio, producto, marca, cantidad en unidades y tamafio del producto), el lugar en donde
se realizo la copra, ademéas de la fecha de compra, etc. EI segmento con datos de panel
scanner tiene la ventaja que se evitan parte de los errores no muestrales en los que se
incurre por sesgo de los encuestadores, etc. Cabe destacar que éste sistema no esta eximio
de errores, éstos se producen mas que nada por la voluntad de las personas que tienen que
pasar los productos comprados por el scanner, algunos de los problemas pueden ser por
ejemplo que no se pasen los productos el dia que se efectlo la compra, que no se
identifique efectivamente al individuo que realiz6 la compra, etc.

Otra dificultad importante que presentan los datos de panel scanner es que un
cambio en la compra de un hogar de una marca A a una marca B no implica necesariamente
que A y B son sustitutos, el cambio de marca puede deberse a que hayan habido dos
usuarios en el hogar o que era un producto que el usuario lo ocupaba para usos distintos,
por lo que tampoco podian llamarse sustitutos.

Cabe destacar que los datos de panel no solo los podemos encontrar a nivel de

hogares (nivel micro), si no que también los podemos encontrar a nivel de tiendas y



supermercados (nivel macro), es decir, el lugar en donde los consumidores adquieren los
productos. En éstos lugares la forma de obtener los datos es similar, ya que todos ellos
cuentan con scanner.

Por la informacién que éstos datos proveen existen numerosos estudios que se
pueden hacer en base a éste tipo de datos entre los que se cuentan: conducta del
consumidores segmentacion y estructura.

Para segmentar hay algunos modelos que utilizan las probabilidades de eleccion de
marca. El utilizar probabilidades de eleccién de marca es un método de segmentar que
utiliza como input de segmentacion una compra en vez de utilizar variables geogréficas,
sicograficas o sociografricas como las que se suelen utilizar normalmente como criterio de
segmentacion, este tipo de andlisis tiene como beneficio el que no clasifica a los
consumidores por nada mas que la eleccion de compra, sabemos que dos persona que
tengan las mismas caracteristicas, como ser de determinada edad, vivir en una misma area ,
podrian tener perfectamente conductas de consumo distintas, por lo tanto podriamos
equivocarnos al segmentar por ésas caracteristicas y pretender esas dos personas posean
conductas de consumo similares; lo que no ocurre si segmentamos tomando como input de
segmentacion la eleccion de producto y marca y luego de alli expliquemos esa conducta en
base a analisis que podriamos hacer por ejemplo midiendo la sensibilidad de los segmentos
a variaciones en elementos de marketing mix y como se influyen entre ellos, ademas
podriamos evaluar las fuerzas que se crean en un mercado , competencia entre marcas, etc.

En éste sentido hay muchas investigaciones que han desarrollado modelos que
ocupan datos de panel scanner para segmentar, estructurar mercados y ver las fuerzas que
interactian en ellos, ahora presentaremos algunos ejemplo de modelos que se han

desarrollado ocupando datos de panel scanner provisto por la empresa ACNielsen.



I.2 “Un acercamiento simultaneo para segmentacion y estructuracion de mercados”

Grover y Srinivasan

l. 2. 1 Introduccion

Los autores definen un segmento como un grupo de consumidores que comparten la
misma probabilidad de eleccién de una marca determinada, en donde cada segmento es
homogéneo y entre ellos son heterogéneos. La estructura de competencia de mercado es
definida como la superposicion de grupos de marcas correspondiente a diferentes
segmentos. En éste estudio utilizan los datos de compras de un namero determinado de
hogares, quienes eligen una marca de un set de marcas de un producto en dos ocasiones de
consumo. El mercado es por esto dividido en segmentos leales y multiples segmentos de
cambio. Aplicaciones del modelo muestran que la aproximacion aqui propuesta produce
una mejora en la validacion predictiva en comparacion con las aproximaciones
tradicionales de tratar al mercado como una agregacion singular.

Con los datos de panel scanner los autores obtienen la matriz de clasificacion
cruzada de eleccién de marca en dos ocasiones de compra y extraen los segmentos usando
el método de maxima verosimilitud para estimar la clase de modelos latentes. Una
aplicacion en el mercado de café instantaneo indican que la aproximacion propuesta tiene
validez sustancial y sugiere la presencia de submercados relativos a atributos de productos

asi como a nombres de marcas.



l. 2. 2 Modelo

Se asume que el proceso de eleccion de marca es estacionario, es decir de orden
cero, es decir que la eleccidon de la primera compra no esta influenciado por consumo
pasado, por esto el espacio de tiempo en el que se hace el estudio, debe ser muy corto.
Ademas el modelo postula que cuando un consumidor se cambia de marca se va a cambiar
a una marca que tenga una probabilidad parecida de eleccién.

Es importante destacar que estas estimaciones son Utiles solo para el género de
compras no durables para los cuales tal clasificacion esta disponible en los datos de panel.

Denotaron “n” como el nimero de marcas en cada clase de marcas de interés. Se

asume que la heterogeneidad esta dada entre los segmentos leales (I=1,2,...,n) y los

segmentos de cambio (M= 1,2, ....,m ). Dados por las ecuaciones 1 y 2 respectivas
1 si i=j=l
1) Sip = 0 de otro modo.

2) Py =0 para kK=1,2,.....,m.



3) z Py =1 para k=1,2, ..., m.
i-1

Los consumidores fieles siempre compraran la marca “I” con probabilidad igual a 1

durante el periodo de tiempo considerado en el estudio. Asi no hay heterogeneidad en el

segmento en éste caso. La proporcién mostrada en la ecuacién 1, Sjj muestra la

311
1

proporcion de consumidores que compra la marca “i” en la primera ocasion y que compra

[13%2]

la marca “j” en la siguiente ocasion de compra, segun las restricciones a las que se somete a
la ecuacion 1 representa a los segmentos leales los que poseen probabilidad 1 (compran la

misma marca en ambas ocasiones).

En la ecuacion 2 tenemos al segmento de cambio k, y tenemos pP,, denotando al

[13%3]
1

probabilidad de elegir la marca . Asi representa la porcion de mercado que elige la

(13521

marca “i” 'y pertenece al segmento k. Por lo que la ecuacion 4 describe la porcion del

@z 731
1

segmento de cambio que elige “i” en la primera ocasion de compra y “j” en la segunda.

2) Siji = Pic * P

Ademas se define a V| y Wk como las porciones de mercado correspondiente al

total de los segmentos leales y al total de los segmentos cambiantes respectivamente.

5) VI >0 paral=1,2,.....n.



6) Wk >0 para k=12, .....m.

SV, + W, =1
=1 k=1

En donde uniendo las ecuaciones anteriores obtenemos :
n m
8) Sij = ZVI *Sijl +ZWK *Sijk paratodo i # |
1=1 k=1

En donde Sij representa la proporcion tedrica de los consumidores en el mercado

completo que compran la marca i en una ocasiéon y una marca diferente j en otra ocasion.

Usando el Sijk y substituyendo la ecuacion 4 en la ecuacion 9, nosotros tenemos

m
9) Sij = Z\Nk * Puc F Py para todo i # j
=

La ecuacion 10 es la que demuestra que la matriz es simétrica.

Por simplicidad crearemos un nuevo subindice h el cual engloba todos los
segmentos del mercado, es decir, los segmentos leales mas los segmentos de cambio, de la
forma h =1, 2, ...., ntm; y el parametro ,Bh remplazara a los pardmetros anteriores,

finalmente tendremos:



m-+n

10) Sij:Zﬁh*pih*pjh i,j=1,2,....... , .
h=1

Se extienden las restricciones antes mencionadas para los pardmetros V| y Wk

en donde el parametro debe ser positivo y la sumatoria de éste debe ser igual a 1. Este
modelo permite que usemos el método de estimacion de modelos de clase latentes.

La idea es que se considere una tabulacion cruzada con p i filas y p j columnas y las
proporciones Sij corresponden a la celda (i, j). La clase de modelos latentes postulan que

las observaciones dependientes entre las filas y las columnas en la tabla es debido a que se
estd bajo clases latentes y estan bajo es supuesto de independencia local (de aqui viene el
supuesto de orden cero, de que el proceso de eleccidn de los consumidores corresponde al
supuesto de independencia local).

En el contexto presente el numero de filas es igual al nimero de columnas todas
denotando al mismo ntmero de marcas “n” y ,Bh representa a la porcion de los

consumidores que pertenecen al segmento “h”.

Los parametros ﬁh y p;, pueden ser estimados por el método de maxima

verosimilitud usando el proceso iterativo desarrollado por Goodman. El error estandar de

los parametros puede obtenerse segun el procedimiento utilizado por Grover (1985).

l. 2. 3 Identificacion



La identificacion en modelos latentes es analoga a la identificacion en sistemas de

ecuaciones simultaneas. La identificacion radica en la idea de que no pueden dos numeros
de pardmetros simultaneos estimando a un mismo Sij
Para identificar podemos cerrar o hacer tender a cero algunos parametros p,, (solo

para los i # j), esto se hace principalmente bajo dos criterios.

1) Conocimiento previo del producto de mercado, o con un andlisis exploratorio.

2) Parametros con valores iguales o bajo 0.01

La segunda alternativa al cerrar los parametros a 0 presenta luego un

chi-cuadrado casi inalterados, por lo que se cree es la mejor alternativa.

“t”

Se usa la letra “t” para denotar el total de parametros restringidos a cero para poder

identificar el modelo.

I. 2. 4 Grados de libertad y la condicion de identificacion

Los grados de libertad para el modelo estard dados por la siguiente ecuacion :

11) d.f=n(n-m-1)+t

Una condicion necesaria para la identificacion es que los grados de libertad no sean

negativos. La condicion necesaria y suficiente para la identificacion es que la matriz

formada tomando las derivadas parciales de cada Sij no redundantes (las filas) con



respecto a cada uno de los pardmetros estimados (Columnas de la matriz), tenga

completo el rango de las columnas.
I. 2. 5 Bondad de ajuste

La bondad de ajuste del modelo puede ser evaluado por el estadistico

chi- cuadrado de la siguiente forma.
n n A
12) 22=2N> >'S In(S;/S;)
i=1 j=1

Donde N es el tamafio de la muestra. El estadistico chi-cuadrado es directamente
proporcional al tamafio de la muestra. Consecuentemente, un buen modelo puede ser

rechazado cuando la muestra es de gran tamafio. Un modelo que no es afectado por el

N 2
tamafio de la muestraesel R

we_ 2 M- 2 m+n)
2°@)

13)

Donde y(M+n) es el chi-cuadrado de los segmentos M+N vy ;((1) es la
agregacion del mercado. Un problema de ésta ecuacion es que aumenta cuando incluimos

segmentos, por lo que un mejor ajuste esta dado por el R* ajustado.



22 y*(m+n)
_d.f.@) d.f(m+n)

14) R?
P
d.f.(0)
Vemos la ecuacion 16 que representa el indice de la desigualdad

A

entre las matrices S 'y S.

15) A=(1/2)Z Z‘Sij_SAij‘
i=1  j=1

Como se comentd antes una implicacion teérica del modelo propuesto es que la
matriz de cambio es simétrica. Consecuentemente, la asimetria en la matriz de cambio S
impone un mas bajo limite adelante sobre A . El valor minimo posible A min. Sera

obtenido poniendo S para ser la matriz simétrica dado por (S +S')/2, donde S' es

el traspuesto de S de la ecuacion anterior. Entonces tenemos:

16) Amin =(1/4))" D[S, -S|
i=1  j=1



Asi una medida (entre 0 y 1) de la mejora obtenida considerando el (n+m)

solucion de segmentos en comparacion con tratar al mercado como una agregacion Unica

dada por :

17) IMP = N —A(n+m) /N —Amin

En R® y R? ajustado junto con el IMP son medidas que se obtienen por

segmentacion.

I. 2. 6 NUmero de segmentos

Normalmente se tiene muy poca informacion a priori sobre el nimero de segmentos
de cambio. En la ausencia de un nimero de segmentos previo, proponen que el nimero de
segmentos debe determinarse por un proceso similar al test de Cattell (1966) para
determinar el nimero de factores retenidos en el factor de andlisis. En el presente contexto
la aproximacién envuelve estimaciones del modelo para diferentes nimeros de segmentos
de cambio y trazando la bondad de ajuste del R? ajustado o el IMP contra el nimero de

segmentos “m”. El numero de segmentos es escogido de tal manera que el nimero

de segmentos propuestos de, el mejor R® ajustado. EIl proceso se hace de la

siguiente forma, se estimael R® comenzando con un segmento de cambio,y aumentando

de uno en uno hasta llegar a un nimero determinado. Se tomara como el nimero 6ptimo de

segmentos de cambio aquel que dé el R* ajustado mas alto y que la inclusién de nuevos



segmentos de cambio haga aumentar el R’ ajustado poco significativamente (que el

aumento marginal sea minimo o cero)

I. 2. 7 Resumen de pasos a seguir para estimar el modelo (Una ilustracion)

Se ocupa como ejemplo el mercado de café instantdneo. De la muestra total fueron
eliminadas las marcas que tenian pocas categorias de productos y poca participacion de
mercado. Para asegurar la independencia estadistica de las observaciones de las tablas de
clasificacion cruzada , usaron los datos de las primeras dos compras.

La muestra utilizada era de 4657 hogares, los que fueron divididos aleatoriamente
en tres submuestras.

La primera muestra fue desarrollada como ejemplo exploratorio para decidir el
numero de segmentos de cambio “m” y los pardmetros a ser restringidos a 0. La segunda
muestra fue la elegida para realizar la estimacion. Aqui los parametros restringidos a cero
eran los determinados por la muestra desarrollada anteriormente, ahora se puede evaluar la
significancia estadistica ya que los valores necesarios fueron obtenidos anteriormente. La

tercera muestra fue utilizada para ver la validez.

A.- Primero se debe verificar que la matriz S sea simétrica, por lo que se utiliza la ecuacion
10, antes descrita, para con ella realizar una matriz de tabulacién cruzada. El test

chi-cuadrado es usualmente considerado como valido cuando la frecuencia esperada es > 5.



Tabla 1 : Tabulacién cruzada

Marcas HP-D-R |TC-C-FD |TC-D-FD [FL-C-R |[MH-C-R|S-D-R [S-D-FD |MX-C-FD|N-C-R [N-D-R |B-D-FD
HP-D-R 93 7 17 19 18 43 1 4 6 7 10
TC-C-FD |9 80 12 11 24 7 4 2 6 3 3
TC-D-FD |9 14 46 3 7 7 4 2 2 0 9
FL-C-R 19 18 4 82 29 14 0 4 9 2 6
MH-C-R |26 11 6 35 184 24 3 11 18 6 6
S-D-R 15 13 8 13 28 127 4 3 3 8 8
S-D-FD 2 0 3 2 1 7 17 3 1 4
MX-C-FD |4 3 4 3 6 2 27 1 0 4
N-C-R 5 3 2 4 16 4 0 1 46 9 2
N-D-R 6 4 4 1 5 9 0 0 11 15 2
B-D-FD 10 1 4 4 2 10 2 2 5 2 27
Particip 0,136 0,101 0,069 0,117 0,209 0,157 (0,025 0,038 0,064 (0,035 0,049
Donde :
Siglas Marca

HP-D-R High Point Descafeinado Regular

TC-C-FD Taster’s Choice Cafeinado Helado Seco

TC-D-FD Taster’s Choice Descafeinado Helado Seco

FL-C-R Folgers Cafeinado Regular

MH-C-R Maxwell House Cafeinado Regular

S-D-R Sanka Descafeinado Regular

S-D-FD Sanka Descafeinado Cafeinado Helado Seco
MX-C-FD |Maxim Cafeinado Helado Seco

N-C-R Nescafé Cafeinado Regular

N-D-R Nescafé Descafeinado Regular

B-D-FD Brim Descafeinado Helado Seco

B .-Luego se estima el numero de segmentos , leales y de cambio. Aqui
tenemos que decir que los segmentos leales son todos aquellos que tengan una

alta probabilidad de elegir la misma marca en dos ocasiones de consumo, es



decir , que la probabilidad de eleccion sea cercana a 1, ésta definicion podria
incluir algunos segmentos antes definidos como de cambio. Aqui lo que se
debe hacer es cerrar a 1 todo segmento que tenga una probabilidad alta
cercana a 1.En cuanto a los segmentos de cambio, éstos se obtendran por el

proceso antes descrito.

C.- Se debe medir la bondad del ajuste.

D.- Una vez obtenido todos los datos requeridos (t, |, m) se debe obtener los
grados de libertad, los que deben arrojar un nimero positivo y obtener el chi-

cuadrado.

Una vez obtenido todos los datos y resultados anteriormente
mencionados se debe proceder a hacer los analisis correspondientes a los

segmentos e identificar asi la estructura de competencia de mercado.



Tabla 2: Resultados

Segmentos de Cambio(W)
Marcas Particip. | Paramet.(V) 0,19 0,22 0,18 0,06
Mmdo. Segmentol Segmento2 Segmento 3  Segmento 4
HP-D-R 0,01 0,05 0,09 0,20 0,13 0,08
TC-C-FD 0,01 0,04 0,07 0,03 0,18 0,03
TC-D-FD 0,07 0,01 - - 0,32 0,12
FL-C-R 0,12 0,04 0,20 0,16 0,04 -
MH-C-R 0,21 0,08 0,42 0,15 0,07 0,06
S-D-R 0,16 0,07 0,04 0,22 0,11 0,15
S-D-FD 0,03 0,01 - 0,05 0,00 -
MX-C-FD 0,04 0,01 0,04 0,03 0,04 -
N-C-R 0,06 0,01 0,14 - - 0,27
N-D-R 0,03 0,01 - 0,07 - 0,27
B-D-FD 0,05 0,02 - 0,09 0,08 0,02
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

En la tabla 2 podemos apreciar que el mercado del café en Estados
Unidos estd compuesto principalmente por 4 segmentos de cambio, los que
poseen un 19%, 22%, 18%, y 6% de la participacion del mercado, en total
suman un 65%. El restante 35% corresponde a las 11 marcas leales.

Cada segmento de cambio puede ser interpretado identificando a las
marcas que tienen una alta probabilidad de eleccion por el segmento.

El segmento 1 parece ser el segmento Cafeinado Regular, donde domina
la marca Maxwell House con una participacion del 42%, seguido por Folgers

(20%) y Nescafé Cafeinado Regular (14%). ElI segmento 2 parece ser el



segmento Descafeinado Regular, las dos marcas con mayor participacion son
Sanka Descafeinado Regular (22%) y High Point (20%), ambas son marcas
descafeinadas regulares. No obstante, las dos marcas con mayor participacion
del segmento 1, Maxwell House y Folgers, cada una tiene un 15% del
segmento 2 por esto el segundo traslapa al primer segmento. El tercer
segmento aparece como ¢l segmento Taster’s Choice con las dos categorias
que encierra ésta marca sumando un 50% del total del segmento.
Similarmente, el segmento 4 aparece como un segmento de Nescafe, con las

dos categorias de Nescafé sumando el 54%.



I. 3 “Estimacion y uso de errores estaindar de parametros de modelos
latentes”

Rajiv Grover

l. 3. 1 Introduccion

El uso de los modelos de clase latente se ha hecho muy popular en los
ultimos tiempos, Goodman (1974) implementd un algoritmo de ajuste
iterativo en el programa MLLSA para estimar los parametros de los modelos
latentes. No obstante, el MLLSA no provee los errores estandar de la matriz
de verosimilitud estimada.

La utilidad de los errores estandar esta dada por que éstos pueden ser
utilizados en la identificacion de un modelo, es decir, podemos ocupar el valor

obtenido de la division de el parametro con su error estandar respectivo, valor



al que denominaremos “Z”. Asi, diremos que si el valor Z es pequefio, es
decir, cercano a 0.01, debe ser restringido a 0. En éste sentido uno puede usar
el chi-cuadrado u otro modelo que mida el ajuste, para ver si efectivamnebte

éste mejora con la restriccion de parametros.
I. 3. 2 Clase de modelos latentes

Este modelo se explica principalmente por la ecuacion principal vista en
el estudio anterior, en donde existen pardmetros que son probabilidades de
ocurrencia de un acontecimiento y que son similares para entes de una misma

clase.
18) S;; =ZW|< * Pic * Py
k1

Los parametros p, y p; son denominados como “parametros del set

basico» y consiste en los pardmetros no redundantes de el modelo. El set
basico puede ser reducido por la imposicion de restricciones sobre los
parametros. Generalmente, los pardmetros pueden ser restringidos a una
constante y asi no son estimados, luego esto hacer que disminuya el nimero

de pardmetros a estimar.



I. 3. 3 Estimacioén de errores estandar en el set basico

Bishop, Fienberg, y Holland dan la base general para la estimacion de la
matriz de varianza-covarianza de la estimacion de maximaverosimilitud de
parametros para un modelo multidimensional.

Brevemente,, si J es la matriz Jacobiana de las derivadas parciales de

ITij con respecto a los parametros no redundantes del modelo, define la matriz

A como:
19) A — D—1/2 *J

En la ecuacion 19, D es la diagonal de la matriz , por lo tanto la matriz

de varianza-covarianza para una muestra de tamano “N” esta dada por:
1 7 -1
20) V= (A"*A)

En éstas ecuaciones se encuentra contenida la varianza de los
parametros, por lo que la raiz cuadrada de la varianza son el error estandar

con los cuales la significancia de esos parametros puede ser establecida. No



obstante éste procedimiento no provee informacion del error estandar de los

parametros restringidos a ser constantes ni sobre WM , P Y P Pparatodo

K.

Como ya antes habiamos dicho, los pardmetros restringidos no son
estimados y todos son enviados a una columna del Jacobiano la que representa

a todos los parametros restringidos.

I. 3. 4 Estimacion de errores estdndar de los parametros omitidos del set

basico.

Para obtener éstos parametros hay que cambiar el modelo y reestimarlo.
Sabemos que se estima desde el parametro 1 hasta el n-1, por lo que el
parametro n no es estimado. Lo que debemos hacer en éste caso para que el
parametro n sea estimado y asi poder calcular su error estandar es cambiar el
input de los datos a estimar, es decir, en vez de ordenar las columnas 1,2,...ny
las filas 1,2,3,....,m, ordenarlas de la forma n, n-1,....,1 las columnas y las
filas m, m-1,....,1. Asi en éste caso los parametros que no seran estimados son
los que anteriormente eran los primeros y seran estimados los que no lo eran.
La forma de colocar el input no altera de ninguna manera el resultado
obtenido, el resultado de cada celda es exactamente el mismo, por lo que éste

método de obtener los errores de los parametros antes no estimados es valido.



I. 3. 5 Implementacion

Para obtener los errores estandar de todos los parametros uno debe
seguir los siguientes pasos. Primero los estimadores de maxima verosimilitud
deben ser obtenidos. Luego el error estandar de las estimaciones del set basico
deben ser calculados con el proceso antes descrito. Finalmente el set basico es
cambiado para ver el resto de los errores estandar.

El calculo de los errores estandar puede ser implementado facilmente
con el programa MLLSA, el programa desarrollado por Clogg (1977) para
estimar los pardmetros de un modelo de clase latente. El programa calcula la
matriz Jacobiana a chequear para identificar los parametros. No obstante, el
numero de filas en la matriz Jacobiana que es calculada por el programa es
una menos que el nimero de filas requerida para calcular el error estandar.
Cuando uno obtiene la matriz J puede calcular los errores estandar del set

basico. Cambios en el set basico pueden ser hechos facilmente, el programa

trata al ultimo parametro libre ( con W,, , con cada P Y P paratodo k)

como el parametro no esta incluido en set basico y por esto el error estandar
de esos parametros no esta disponible. Por consiguiente, todo lo que
necesitamos es cambiar el orden del input en el programa para incluir el

parametro que no esta presente en el set basico previo. Asi podremos obtener



todos los errores estandar, para luego con ellos sacar todos los valores Z
necesario y hacer los andlisis correspondientes.

I. 4 “Una aproximacion para rastrear cambios dentro del segmento en el
mercado”

Grover y Srinivasan

l. 4. 1 Introduccion

La mayoria de las aproximaciones para examinar el efecto de las
variables de marketing sobre la participacion de mercado tratan al mercado
COmo una agregacion. Recientemente Grover y Srinivasan propusieron que un
segmento de mercado es definido como un grupo de consumidores que son
homogeéneos en términos de probabilidades de eleccion de diferentes marcas
en una clase de producto. EI mercado es por esto dividido en segmentos leales
a las marcas y segmentos de cambio. Ademéas las porciones de éstos
segmentos de cambio pueden variar a través del tiempo, la razon de ésta
variacion se explica por variables de marketing que influenciaron a los
consumidores. EIl cambio en el tiempo de las porciones de mercado dentro de
los segmentos son relativos a variables del marketing mix, como precio y
promocién, estos cambios y éstas variables son modeladas a través de un

modelo logit multinomial. Aplicaciones de el modelo a datos de panel escaner



muestran que la aproximacién propuesta produce una modesta mejora en
validacion predictiva en comparacion con las validaciones tradicionales de
tratar al mercado como una agregacion singular.

Evaluar el efecto de acciones de marketing sobre porciones de mercado
es obviamente importante para las futuras decisiones de marketing.

Cada analisis estudia el hecho que acciones de marketing de una marca
puedan tener diferentes efectos sobre distintos segmentos de mercado.

Una buena linea de investigacion en éste sentido ha ido evaluando el
sentido de las acciones del marketing sobre las porciones de mercado usando
conductas de consumo pasadas como base de segmentacion. EI modelo logit
usa las conductas de compra pasadas de los consumidores a través de una
variable fidelidad.

Tomaron la definicion de segmentacion como aquellos que comparten
la probabilidad de compra en diferentes periodos, esto mediante una
clasificacion cruzada, ademas asumimos la no estacionalidad. El tomar al
mercado solo como una agregacion de porciones de mercado es un error, ya
que con esto se pueden disimular fuerzas en crecimiento y ademas debilidades

en segmentos distintos.

1. 4. 2 Modelo



Por conveniencia se asume que cada consumidor compra una unidad de
producto en muchos periodos de tiempo, es facil probar que este supuesto no
afecta al modelo.

Siguiendo con el modelo, se asume que el proceso de eleccion es de
orden cero, esto no implica que no puedan cambiar de marca producto de algo
como una accion de marketing.

Denotando “n” como el numero de marcas en las clases de producto,
existen “n” segmentos leales a la marca y “m” segmentos de cambio,
denotados por K=1,2,...,m. El valor de “m” se obtiene por el método visto

anteriormente. Ahora dejamos P denotando la probabilidad con la cual los

consumidores del segmento de cambio “k” de la porcion de mercado de la

marca “i” en “t”. Dejamos V| denotando la proporcion de consumidores del

(1352

total del mercado quienes sin leales a la marca “i” y w denotando la

(1352}
1

proporcion de mercado quienes son leales a la marca
Consideramos los distintos periodos de tiempo, “t” y T (t <T) dentro
del horizonte de T periodos. Consideramos la matriz de clasificacion cruzada

para los periodos de tiempo “t “y “ T *“. Dejamos N denotando al niimero de

€ 199 3L
1

consumidores que compran la marca en el periodo “t” y la marca “4” en el
periodo T, y dejamos N como el total de consumidores en la muestra. Con el

supuesto de orden cero, el niimero esperado de segmentos de cambio “k” a los



3L LR T3
1

consumidores que compran “i”’ 'y “;” en el periodo “t” y “T”. La agregacion

de segmentos de cambio esta dada por:
21) E(Ni;T) =N *Z\Nk * Pt pJTk
k=1

Similarmente el nimero esperado de consumidores que repiten la

compra esta dada por:
22) E(NitiT) =N "I +ZW|< * Py * pﬁ( i
k=1

En la conceptualizacion del procedimiento todos los consumidores en el
segmento de cambio “k” son asumidos a tener la misma probabilidad en
ambos periodos.

Asi los segmentos de cambio son definidos como en la ecuacion 21,
pero excluyendo a aquellos que tienen probabilidad cercana a la lealtad.

Se construye la matriz de clasificacion cruzada en donde las
estimaciones se hacen por el modelo de clase latente.

Se ocupd el modelo logit para la funcién. EI método de analisis es igual

para cada segmento de cambio. Consecuentemente ya no se ocupara “k” para



denotar a los segmentos de cambio a los que llamaremos “r”, donde
r=1,2,....R, denotando las variables de interés de mercado como Xiit, asi

definimos

R
exp(d. A * Xo)
t r=
23) P = "%
> exp(d. B X )
j=1 r=1

El supuesto de alternativas irrelevantes no es importante pues el modelo
es aplicado a segmentos homogéneos y no a un mercado con consumidores

heterogéneos (De hecho para superar éste problema es que segmentamos)

l. 4. 3 Estimacion

El coeficiente g del modelo logit puede ser estimado por un método

andlogo o el simple OLS (minimo cuadrado ordinario MCQO). Tomando

logaritmos de ambos lados nosotros obtenemos.

R

24) In P, :Zﬂrxrit+st

i=1



donde 5t es una constante que depende solo de “t” y esta dado por

25) 6, = —{Zn]exp(iﬂrxmﬂ

=1

Luego, para estimar los parametros By S, después de la minimizacion

de la suma de los residuos cuadrados, y luego de transformaciones tenemos :
1 n _ R o~
26) ITPit_HZIn Pit _:Zﬂr «rit_xrt,
i=1 r=1

La ecuacion 26 puede ser estimada por el método OLS.
I. 4. 4 Una ilustracion

El modelo es ilustrado con un ejemplo con datos del mercado del café,
se eligieron 5 marcas, donde dos de ellas son descafeinados. Todos los
diferentes tamafios, nombres y tipos con el mismo nombre de marca fue
tratado como una marca singular.

Se ocuparon 1000 datos de hogares (datos de panel scanner) de un

periodo de dos afios. Se mide las porciones de mercado a nivel semanal.



Probablemente la publicidad fluctle semana a semana, pero se va a tomar las
fluctuaciones solo a nivel mensual se cree que entre mas corta sea el tiempo de
una compra y otra por parte de los consumidores se pueden hacer mejores
analisis.

El modelo propuesto asume que los segmentos son constantes en el
horizonte de tiempo del estudio (T). Para que éste supuesto se mantenga, el
periodo de tiempo debe ser corto. Si aumentamos el horizonte de tiempo del
estudio, los pardmetros a estimar aumentaran linealmente, pero las tablas de
tabulacion cruzada aumentaran en forma cuadratica de forma T*(T-1)/2, en
donde T es el horizonte de tiempo ya antes definido, en éste caso se eligio un
T =6, con lo que nos darda como resultado 15 tablas de tabulacién cruzada. En
conclusion y tomando lo antes dicho sobre los segmentos, el nimero y las
porciones no cambiaran dentro de los 6 meses, pero si a traves de los 4

periodos en los que se dividieron los datos.

I. 4. 4. 1 Formulacién de las variables predictivas

Las variables promocionales disponibles en la base de datos fueron:
anuncio ( 1 si la marca fue anunciada en el periédico en la semana, O en otro
caso);exhibicion (1 si la marca fue exhibida y promocionada en el lugar de

venta o0 0 en otro caso) ;cupon (1 si es que aparecieron cupones de descuentos



anunciados para la marca durante esa semana o 0 si es que no). Todas las
variables fueron promediadas sobre 6 tiendas en el mercado y las cuatro
semanas en cada periodo de tiempo. Asi pudieron establecer la correlacion
entre las variables cupdn, descuento, exhibicién y anuncio. Asi se descubrid
que las variables anuncio tenian una alta correlacion con exhibicién y cupon,
por los que las separaron para evitar el problema de multicolinealidad. Por
esto es que solo se tomo la variable anuncio para poder hacer mediante el
modelo inferencias respecto del mercado, ademéas se tomG como que anuncio
era explicada o contenia a las otras dos variables descartadas. Finalmente las
variables que fueron incluidas en el modelo fueron precio y anuncio.

Como se desea comparar y analizar el efecto de las variables ademas del
efecto de unas marcas sobre una marca base, para el estudio se capturd la

eleccidn de una marca como linea base y una dummie para las otras

I. 4. 4. 2 Determinacion del segmento de mercado

Se tienen 15 clasificaciones por cada 6 meses, por lo que en total se
tienen sesenta clasificaciones cruzadas de las cuales se eligen aleatoriamente
10, las que se usan para determinar el nimero de segmentos de cambio y
cuales parametros van a ser restringidos a cero. Esto se hizo aplicando el

modelo de Grover y Srinivasan (1987) , se encontraron dos segmentos de



cambio. El primer segmento, las marcas cafeinadas (con tres marcas
cafeinadas (MH, F y HB)), tenian una gran participacion de mercado, en
contraste con las dos marcas descafeinadas (B y S). El segundo segmento ,
tiene marcas cafeinadas y descafeinadas , en donde estas Gltimas capturan dos
tercios del mercado. Aqui las marcas descafeinadas By S fueron restringidas

a cero en el primer segmento y la marca HB fue restringida en el segundo.

I. 4. 4. 3 Test de consistencia de los tamafos de los segmentos

En éste paso lo que se intenta hacer es verificar el supuesto de que el
tamafio de los segmentos no varia dentro de los 6 meses, pero que podria
hacerlo entre los cuatro blogues de 6 meses. Por lo tanto los supuestos

testeados fueron:

M1: los tamafios de los segmentos variaron en los 6 ,meses.

M2: los tamarios fueron constantes en los 6 meses.



Luego se procede a estimar el tamafio de los segmentos (mediante la

estimacion de la ecuacion 25).

l. 4. 4. 4 Rastreo de modelos dentro de segmentos de cambio.

La ecuacion 26 fue estimada por MCO para ambos segmentos , el
cafeinado y el descafeinado, en donde en las dos estimaciones ocuparon como
marca base a MH, asi podemos ver el nivel de ajuste del modelo parta cada
uno de los segmentos, ademas podemos ver el grado de sustitucion que existe
entre las marcas y el efecto que tienen sobre la eleccion el precio y los

anuncios.

I. 5 “Un modelo de eleccion probabilistico para segmentacion de
mercados y elasticidad de estructura”

Kamakura y Rusell

I. 5.1 Introduccion



Un util estudio fue en éste respecto fue el hecho por Grover y
Srinivasan en 1987 (ya antes descrito) supuestos importantes son que el
mercado se mantiene estable durante el tiempo de estudio y que las variables
de marketing mix se mantienen constantes, estos supuestos se pueden relajar y

hacer un analisis mucho mas extenso.

La propuesta de este estudio es proponer y evaluar un nuevo método de
segmentacion en base a preferencias, para asi poder evaluar cual es el punto en que un
cambio de precios afecta a los consumidores y los induce a un cambio de marca, por
ejemplo (sensibilidad). EI modelo provee un link entre segmentacion y elasticidad precio de

marca.

I. 5. 2 Un modelo de segmentacion preferente

La aproximacion versa sobre el supuesto de que los consumidores pueden ser

caracterizados por un vector de medias preferentes y un parametro de sensibilidad de precio

1. 5. 3 Utilidad aleatoria

Este modelo comienza con el supuesto de utilidad aleatoria, cuando los

consumidores pasan a una opcidén de compra, los consumidores le asignan utilidades



aleatorias a cada marca considerando u optando por la que presente utilidad mas elevada.
Se descompone esta utilidad en componentes determinantes los cuales dependen de

caracteristicas intrinsecas de la marca y su precio y un componente aleatorio.

Asi la utilidad queda como:

2nuy im=UJk+IBkXim+51kt
en donde

Uy = utilidad intrinseca de la marca j para el consumidor k
:Bk = parametro del precio

X = precio

Eja =Error aleatorio ( el cual se asume estocastico e independiente, iid.)

Asi la probabilidad condicional de eleccion de marca j para el consumidor k en el

tiempo t dado por el modelo “logit multinomial”.

eXp(Ujk+ﬂk X jkt)
ZeXp(Ujk+:8kX n

28) Pj(Uk’ﬂk’th):

I. 5. 4 Segmentacion de preferencias



Mas que estimar un parametro individual para cada eleccién de un
consumidor k de una marca j, se asume que existen segmentos homogéneos y
los parametros de esos segmentos son los que son estimados. Asi el tamafio de

los segmentos estara dado por la ecuacion:
29) fi=exp€ 1> exp €
i=1

Ahora se podria reescribir la ecuacion 29, dejando como subindice ya
no a los consumidores individuales si no que al segmento. Como se ha hecho
en estudios anteriores, aqui se relaja el supuesto de homogeneidad para ver
como influye en las preferencias variables como precio, es decir analizaremos

la elasticidad del cambio de marca dependiendo del precio.

l. 5. 5 Estimacion



Se estiman la ecuacién 28 y 29, se asume orden cero en las preferencia
y se levanta el supuesto de estacionalidad para poder ver el efecto de cambios
en precios y otras variables sobre las elecciones de consumo.

Como el nimero de segmentos es desconocido, este se estima mediante

el procedimiento de Akaike.

I. 5. 5. 1 Representacion de la estructura competitiva.

El modelo propuesto permite describir y analizar la estructura

competitiva de una marca en dos direcciones.

1° Podemos establecer porciones y tamarfios de segmentos .

2° Analizar la estructura competitiva en términos de sensibilidad de precios.

Un distintivo es que la estimacion de la “preferencia intrinseca por cada marca

serd visto como reacciones de los consumidores a las diferencias de precios

I. 5. 5. 2 Derivando agregacion



Dado la formulacion logit para el tamafio de segmentos y el supuesto de
homogeneidad dentro del segmento, la participacion de la elasticidad en la

eleccion esta dada por:

30) 77‘jj =B (_Sij X

j
31) 77'jj' = _ﬂisij'xj-* #
donde

32) S; =exp (lji +ﬂixj*jZeXp (lj'i +ﬂixj-* _
-

Es la porcion agregada de la marca j dentro de i.
La agregacion de las elasticidades cruzadas se obtienen combinando las
elasticidades de los niveles de segmentos.

~ —

33) 7 = Z kisij//SJ 75

Esta elasticidad agregada aporta la estructura competitiva del espacio de

mercado.



I. 5. 6 Aplicacion del modelo

Para ilustrar la aproximacion se analizardn niveles entre las marcas
nacionales y privadas en una categoria de producto. El ejemplo es elegido para
permitir explorar las caracteristicas de competencia entre marcas nacionales y

marcas privadas.

I. 5. 6. 1 Descripcion de datos

Los datos consisten en 78 semanas de datos scanner para una categoria
de producto. Son de 585 hogares que compraron en 9 tiendas. El producto es
de comida con tiempo de intercompra de diez semanas, como se trataba de un
producto perecible que debia ser refrigerado y consumido una vez abierto, por

esto los consumidores compraban un producto por ocasion de compra.

l.5. 6.2 Definicion de lealtad

Se deben separar a priori las marcas leales, es decir, que durante el

tiempo siempre fueron compradas por el mismo hogar. Ademas se separan las

marcas clasificAndolas por grupos de precios y cantidad de publicidad,



entonces quedan en A las marcas con altos precios (premium) y publicidad
considerable en canales de television, en B estan las marcas con precios altos
con pequefia publicidad, pero especifica a su categoria, en C estan las marcas
que compiten en precio y tienen publicidad para las familias de productos y no

especifica para esa categoria en especial y en P estan las marcas privadas.

I. 5. 6. 3 Eleccion del nimero de segmentos

Se utilizan los datos de la historia de compra para calibrar los
parametros del modelo de segmentacion de preferencias.

El modelo fue estimado ocupando el procedimiento de méaxima
verosimilitud Parar especificar el modelo se hizo variar M ( el numero de
segmentos) sintomaticamente y luego se calcul6 el numero de segmentos por

el criterio de informacion Akaike.

34) AIC = -2(LL- p)/N

Donde LL es el maximo valor del modelo estimado por maxima

verosimilitud.

I. 5. 6. 4 Segmentacion de preferencias



Los parametros fueron estimados con el método de maxima
verosimilitud , de ahi se procedio a identificar el modelo en donde algunos
parametros fueron restringidos a cero, de ahi se pueden hacer inferencias , ya

que se tienen los valores y magnitudes de los parametros , etc.

I. 5. 6. 5 Estructura por Elasticidad

Usando las relaciones desarrolladas previamente , nosotros podemos ver

una representacion de competencia de marcas en término de elasticidad precio.

I.5. 6.6 Correccion de factores

Como se dijo antes, para poder hacer un analisis mas acabado sobre los
efectos de variaciones de precios sobre las elecciones de los consumidores, se
relajaron algunos supuestos como que los segmentos son homogéneos. Las
preferencias para cada segmento son estimadas con una distribucién Dirichlet,
la correccion de factores fue pequefia, 0 dejando pequefios grados de
heterogeneidad, se hace una tabla en donde se estan las elasticidades cruzadas

por marca y por segmentos.



I. 5. 6. 7 Clout Competitivo y Vulnerabilidad

El Clout Competitivo y la Vulnerabilidad nos indican lo sensibles o
expuestas que estan una marca en el mercado, es asi como el clout es asi como
una marca que tenga un clout alto indica que tiene un mayor impacto sobre las
participaciones de mercado de las marcas de la competencia, y una marca que
tenga un indice de vulnerabilidad alto indica que es muy sensible en cuanto a

participacion a cambios de precios de los competidores, es asi que se definen:

2
35) Clout competitivo= 277 ji

j#i

2
36) Vulnerabilidad = 2. 7;
j#i
El link entre segmentacidn por preferencia y estructura por elasticidad

puede ser visto como un trade-off competitivo entre clout y vulnerabilidad.

I. 6 “Entendiendo la competencia de marca usando micro y macro datos
de panel scanner”

Russell y Kamakura



l. 6. 1 Introduccién

Los autores proponen un metodo que enriquece el estudio de conducta
competitiva combinando informacién obtenida de micro y macro paneles
scanner, donde los micro datos de panel, corresponde al consumo de los
hogares y los macro datos de panel corresponde a las ventas hechas por
tiendas comerciales y supermercados que tengan el scanner.

Primero se usa el modelo de clase latentes en los micro datos para
identificar los segmentos y obtener informacion sobre las preferencias. El
resultado de los micro datos seran luego usados en conjunto con los datos de
las tiendas para estimar un modelo de porciones de mercado y hacer analisis

con los resultados obtenidos.

I. 6. 2 Modelo de conducta de compra de hogares

La primera fase usa las clases latentes.
Dejaron a Xin denotando al nimero de unidades equivalentes de la
marca i comprada por el hogar j en la semana t. Se asume que el hogar

pertenece al segmento s, con preferencias homogéneas en él. Para simplificar



el modelo se asume que Xint sigue una distribucion Poisson y que posee una

media de

37) )“iht = ﬁ“h ﬂ“tuiht'

donde

A, = media del nimero de unidades del producto.
2, = medida de compra semanal por volumen por semana h.
4, = factor de estacionalidad que afecta a las compras de todos los hogares.

u,. = porcion de volumen esperada de compra de la marca i por hent

Donde uintse escribe como:

38) Uint=exp(atist)/ 2 exp(ctist)

El término auist representa el atractivo de la marca i para un miembro del

segmento s. El modelo de log-atractivo se escribe entonces:

39) iy = Pis + B Py + 6,4y,



donde:

¢.. = atraccion intrinseca de la marca i (generalmente se asume 0).
Bi = la sensibilidad al precio.
p = el precio de lamarcai .

5, = pardmetro de sensibilidad a la promocion.

o
I

. = intensidad de la promocion de la marca i.

I. 6. 3 El macro modelo : porcidn del volimen semanal.

Primero se mostrara como el macro modelo se levanta de la agregacion
de compra de los hogares. Se definen Xit= X Xin como el volumen total de la

marca i comprada por los hogares en la semana t, y dejaron:

40) Y, =X, /& +peeet X,

donde Y, es la porcion de mercado de cadaX, . Ademas se define:

41) fs = Z(hans)/lh /c(henl)ﬁ“h + ""+Z(he”s)ﬁh -



Asi fs es el volumen esperado relativo para cada celda.

42) MS, =2 f.MS,,

donde

43) I\/Isist = eXp Qist zzeXp (xist :

I. 6. 4 llustracion empirica

Datos:

Micro :-Compras de 12 marcas

-1361 hogares.

-42 semanas.

Macro:-27 tiendas.

-42 semanas.



Hay que ver que los datos sean representativos, éste es un supuesto

crucial.

1° Se tomaron 22 semanas para la calibracién del modelo y los siguientes 20
semanas para la validacion propuesta. Eliminaron la combinacién tienda-
semana en las cuales el set de 10 marcas no estaba disponible, éste proceso dio
de 442 a 409 datos de unidades de semanas en tiendas

Por cada tienda y semana se obtuvo:

1.-Porcion de mercado por cada una de las 10 categorias de marcas.
2.-Precio promedio por cada categoria de marca.

3.-Intensidad de promocion por cada marca durante la semana.

. 6.5 Microanalisis

Aplican clases de modelos latentes para una muestra de 1361 hogares .

Usando Akaike se obtiene el nimero de segmentos y el tamafio de los

segmentos.



. 6.6 Macroanalisis

1° Se usan las tablas de segmentos fs obtenidas en el microanalisis

2° El parametro ¢ fue asumido en ser igual a lis+ p

El modelo fue estimado por el método de méaxima verosimilitud por
medio de Scale Dirichlet
Luego se saca el U que tiene una interpretacion similar al R y mide el

ajuste del modelo.

pi = captura el efecto del marketing.

lis = es la elasticidad de las promociones.

Pi + lis =las preferencias de cada segmento por una marca.

Sij=indice de substitucion y representacion de la estructura del mercado.

Mij= medida de la fuerza de una marca.



l. 7 Discusiéon

De acuerdo a las investigaciones aqui expuestas podemos ver como se
ha ido avanzando en cuanto a la utilizacion de datos de panel scanner como
una herramienta del marketing, de hecho, podemos hacer mencion de otros
estudios que han contribuido a la misma causa.

En éste sentido el primer paper a mencionar seria el de “Segmentacion

de consumidores via analisis de clases latentes™ . Este paper es uno de los

! Paul Green, Frank Carmone y David Wachspress,1976



estudios de base en cuanto a la segmentacion por el modelo de clases latentes,
es una investigacion donde no se utilizan datos de panel scanner, si no mas
bien, datos producto de un estudio exploratorio en donde se clasifican a los
consumidores mediante variables como educacion, cambios de casa (en lapsus
de tiempo), edad, ingresos y por su respuesta de adoptar 0 no una innovacion,
el modelo es el mismo utilizado luego por Gover y Srinivasan y muchos otros.

Si seguimos en el tiempo el siguiente avance seria la inclusion de datos
de panel scanner al modelo de segmentacion, claro que ahora con una gran
diferencia, ya no estariamos segmentando por variables sociograficas, ni
sicogréaficas, tampoco por datos de opinion , si no mas bien por conductas de
compra, hecho muy importante y lo que significa un gran avance, Grover y
Srinivasan son unos de los primeros en hacerlo, de hecho en su paper “Una
simultanea aproximacion a la segmentacion y estructuracion de mercado™,
utilizan el modelo no solo para segmentar , si no también para ver como se
mueven las fuerzas en el mercado y como se influencian las distintas marcas y
categorias de producto.

Con el afan de mejorar el modelo anterior Rajiv Grover con su paper
“Estimacion y uso de errores estdndar de los parametros del modelo de Clases

latentes™ formalizo la restriccion de parametros para la identificacion del

modelo de clases latentes. . Guadagni and Little, fueron los primeros en

2 Grover y Srinivasan, 1987



calibrar el modelo logit con datos de panel scanner, Neslin, Henderson, and
Quelch (1985) examinan y  cronometran las decisiones de compra,
Krishnamurthi y Raj (1988) modelaron simultaneamente ‘“‘cuando, que y

4
cuanto cuesta”

. En el afio 1989 Grover y Srinivasan vuelven a tomar el tema
de la segmentacién con datos de panel scanner y quieren avanzar en éste
sentido haciendo variar algunas variables del marketing mix, que en el modelo
inicial se mantenian constantes®, por esto se toma un horizonte de tiempo
mucho mas largo y ahora se utiliza un modelo logit, de tal forma de detectar
como acciones de marketing de una marca , puedan tener diferentes efectos
sobre distintos segmentos de mercado. En el mismo afio Kamakura y Russell
siguiendo los pasos de Grover y Srinivasan en el Gltimo estudio mencionado,
en su paper “ Un modelo de eleccion probabilistico para segmentacion de
mercados y elasticidad de estructura” hacen variar algunos elementos del
marketing mix para medir la sensibilidad de la estructura competitiva de
mercado ante variaciones en el precio. En 1990 Greg Allenby focaliza su
estudio no en modelos como lo habian hecho sus antecesores, si no mas bien
en el tratamiento de datos de panel scanner, antes de modelarlos,

especificamente se preocupa del problema que tienen los datos en los test por

ser muestras muy grandes en su paper “Test de Hipdtesis con Datos de Panel

® Rajiv Grover, 1987
* Greg Allenby, 1990.
> “Ceteris paribus”, supuesto impuesto en Grover y Srinivasan 1987.



Scanner: La Ventaja del Método Bayesiano™. En el afio 1994 Gary Russell y
Wagner Kamakura desarrollaron un modelo en el que utilizaron datos de
macro y micro panel scanner simultaneamente en su paper ““ Entendiendo la
competencia de marca usando micro y macro datos scanner”, tomando de los
micro datos de panel scanner informacion de segmentacion y de los macro
panel scanner informacion especifica sobre los productos y el lugar de
compra, cosas como promociones en el lugar, publicidad en el lugar, etc. con
éstas herramientas se desarrollo un modelo donde se explicaba el
comportamiento de los segmentos segun las variables independientes, asi
podian ver la estructura y competencias de mercado.

Hasta ahora solo hemos visto como los datos de panel scanner han sido
utilizados basicamente para segmentar y ver comportamiento y estructura de
mercado, recientes estudios han ido méas all4 en la utilizacion de los datos
llegando a la valoracién de marcas (Kamakura y Russel en “Midiendo el
valor de marca con datos de panel scanner” en 1989)° y ver por ejemplo como
afectan las extensiones de marca a las otras marcas del porfolio en el paper
“Efecto reciproco Spillover : Un beneficio estratégico de las extensiones de
marca” de Subramanian Balachander y Sajoy Ghose, donde primero utilizan el
modelo desarrollado por Grover y Srinivasan para segmentar y luego

controlan por variables como publicidad y esas cosas para ver como afecta al

® Fuente: Tesis “Esquemas de segmentacion y valoracion de marca con datos de panel scanner”



porfolio la extension de una marca, ven que una extension tiene un efecto
positivo, dado por las economias de escala por publicidad, el que la nueva
marca afecte positivamente la imagen de marca, etc y un efecto negativo, dado
por el efecto sustitucion que se puede dar entre productos de una misma marca
o0 por dilucion de la imagen de marca, efecto no deseado que también se puede
dar si es que se incluyen demasiadas categorias de producto y productos

distintos a una marca paraguas.



I1. 1 Introduccién

Para ilustrar de mejor manera el modelamiento de datos de panel
escaner, desarrollaremos el modelo propuesto por Grover y Srinivasan
(1987), en donde se segmenta mediante la informacion de compra por parte
de los hogares existentes en la muestra. Poseemos los datos de un producto,
café, procederemos a desarrollar el modelo propuesto para dos productos.

Los datos fueron proporcionados por la empresa

ACNielsen y corresponden a los productos de café.



I1. 2. Datos Café

I1. 2. 1. Descripcion de los datos

Gracias a la colaboracion de la empresa ACNielsen tenemos

7767 observaciones correspondientes a compras de alrededor de 1000
hogares, el producto en cuestion es el café, los datos en un principio estaban
divididos por semana, que en total sumaban 52. En total la muestra contenia

31 marcas originales las que aumentaron porgue categorias de producto
como Nescafé Dolca y Monterrey Gold fueron tomadas como marcas
independientes por simplicidad y como una forma de estudiar de mejor
manera el efectos sustitucion entre marcas, otro cambio que sufrieron las
marcas fue que Carrefour, Cinco Continentes, Ekono, Lider y Unimarc fueron
tomadas como un conjunto llamado “marcas privadas’.
Para poder trabajar en los datos los unimos en una sola tabla y sacamos
las participaciones de mercado por marca, luego por marca y categoria de

producto. Asi podremos elegir las marcas que tengan la mayor participacion



de mercado para luego con ellas desarrollar el modelo descrito

anteriormente.

Tabla 2-1: Participaciones de mercado por categorias de producto.

Particip. (%) | Ventas | caf [ grano | agreg | Marca

0,637800841 | 9093913 | 1 0 NO N

0,086335523 | 1230992 | 1 0 MA M

0,042508072 | 606090 | 1 0 NO ND

0,034116359 | 486439 1 0 PR N La celda agregado posee las siguientes
simbologias que tienen los siguientes
0,029775148 | 424541 | 2 0 NO | cD significados.
-NO: Normal
0,025962754 | 370183 | 2 | O NO | EC -MA: Mezclas Arabocas
-MK: Moka
0,016119178 | 229831 | 0 | 0 | NO | N -AM: Amareto
-CR: Cremossimo
-EX: Express
0,013727718 | 195733 1 0 NO TP _CL: Con leche

-TS: Tostado Suave

0,013013253 | 185546 | O 0 NO M -CA: Capuccino

0,008821289 | 125776 | 1 | 0 | NO | CzZ "PR: Premium

0,008739863 124615 1 0 CA N

0,008430077 | 120198 | 1 0 MK H

0,00711666 101471 1 0 CL N

0,006801264 | 96974 1 0 NO MG Aqui los simbolos que estan en la
celda de marca corresponde a:

0,006433195 | 91726 | 0 | 0 | PR | MG -3M: 3 Marias
-B:Braschile

0,004208726 | 60009 | L | 0 | NO | M “CR:Caribe
-CL:Colcafé

0,003684889 | 52540 | 1| 0 | NO | CR -CP:Copacabana
-CD:Coronado

0,003555279 | 50692 | 1| 0 | NO | U -CZ:Cruzeiro
-EC:Ecco
-H:Haiti

0,003138608 44751 1 1 NO N _HW:Hanse Wappend
-HS:Huasco

0,002903165 41394 1 0 NO MR -J:Jacobs Kronung
-K:Kimbo
-KR:Kruger
-M.A:M.A.S
-MH:Maxwell House
-ML:Melitta

-M:Monterrey



0,002700615 38506 NO CP
0,002579843 36784 EX N
0,002119477 30220 NO K
0,002104048 30000 NO N
0,001912439 27268 NO CL
0,001904163 27150 EX M
0,001890487 26955 MA H
0,001879125 26793 NO MH
0,001752251 24984 NO N
0,001653781 23580 NO TC
0,001614997 23027 NO L
0,00125289 17864 NO CR
0,001248402 17800 EX H
0,001127349 16074 MK H
0,001100066 15685 NO EK
0,000842461 12012 AM M
0,000798696 11388 NO M
0,000781584 11144 AM MG
0,000684447 9759 NO HS
0,00058233 8303 MK MG
0,000575106 8200 NO CR
0,000546561 7793 NO CF
0,000536111 7644 CR M
0,000414918 5916 EX 3M
0,000402925 5745 NO 3M
0,000344643 4914 NO MH
0,000318974 4548 NO MR
0,000313643 4472 NO CL

En la celda de
cafeinado en donde 1
es cafeinado, 0 es
descafeinado y 2 es
cebada tostada.

En la celda de grano,
definimos como 0 a
los cafés molidos y
como 1 a los cafés en
granos.



0,000311189 4437 1 0 MA PC

0,000293094 4179 1 0 CR MG

0,000276752 3946 1 0 NO KR

0,000221626 3160 0 1 NO CP

0,000210264 2998 1 1 NO TI

0,000207038 2952 1 0 NO P

0,000189084 2696 0 0 NO ML

0,000175688 2505 1 0 NO cC

0,000136833 1951 1 0 NO ML

0,000126944 1810 1 0 EX MG

0,000126173 1799 1 0 NO MG

0,000123858 1766 1 1 NO H

0,000111164 1585 1 1 NO CP

8,87908E-05 1266 1 0 CA HW

7,85511E-05 1120 1 1 NO B

6,99245E-05 997 1 0 NO M.A

4,37642E-05 624 1 0 AM MG

3,50675E-05 500 1 0 NO T

La clasificacion fue hecha tomando en cuenta los elementos que a
nuestro juicio son importantes para los consumidores al momento de elegir un
producto, ademas son caracteristicas que los diferencian en cuanto a la forma
de preparacion (grano), a posibles agregados que podrian incluir en sus
ingredientes que cambien el sabor del café puro, o un producto de distintas

calidades o intensidades de sabor y aroma (agregado), o composicion o



materia prima de la que esta hecha el producto, descafeinado, cebada tostada,
cafeinado (cafeinado).
De acuerdo con la Tabla 2-1 las 10 categorias de producto que tienen

mayor participacion (mas de un 1%) de mercado son:

Tabla 2-2
Marca Participac
ion

-Nescafe Cafeinado Normal 63.78%
-Monterrey Cafeinado Mezclas Arébicas 8.63%
-Nescafé Dolca Cafeinado Normal 4.25%
.Nescafé Cafeinado Premium 3.41%
-Coronado Cebada tostada Normal 2.97%
-Ecco Cebada tostada Normal 2.59%
-Nescafé Descafeinado Normal 1.61%
-Tempo Cafeinado Tostado Suave 1.37%
-Monterrey Descafeinado Normal 1.30%




-Marcas Privadas Cafeinado Normal 0.88%

Una excepcion se produce en las llamadas marcas privadas, donde no
poseen el lugar 10 en las participaciones de mercado, sin embargo, creemos
que es importante agregarla para ver el efecto de las emergentes marcas
privadas sobre las marcas tradicionales. Marcas privadas se entiende como
las marcas de café que han sacado los Supermercados como Carrefour,
Cinco Continentes, Ekono, Lider y Unimarc.; marcas que en total suman una
participacion de mercado de 0.69%.

Obviamos la clasificacion de si los productos son molidos o estan en
grano porque los 10 elegidos para participar en el modelo son molidos, por lo
que esa categorizacion esta, segin nuestro criterio, demas.

Una vez elegidas las marcas y correspondientes categorias de producto
con mayor participacion, procedimos a limpiar la muestra dejando en ella

solo las compras de éstas marcas, reduciéndose la muestra total a 7102 datos.

I1. 2. 2. Distribucion de los datos

En los datos existe un elemento importante que no se puede obviar,

existen panelistas que presentan solo una compra y otros que incluso



0,0

presentan mas de 60 compras. Para ver si es que éstos datos son relevantes o
solo ruidos en la muestra, tratamos de encontrar la distribucion que permita
comprobar la relevancia y peso de los datos, como a priori no se sabe la
distribucion ocupamos el criterio P-P del programa SPSS 11.0 para ver si

seria conveniente analizar la muestra como si siguiera una normal.

Grafico 2-1
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A pesar de que el grafico 2-1 muestra que el ajuste de los datos a una
normal es casi perfecto, decidimos realizar test matemético de ajuste con el
fin de comprobar éste resultado, utilizamos para esto contrastes no
paramétricos, ya que “en estadistica paramétrica se trabaja bajo el supuesto

de que las muestras se han originado a partir de poblaciones que poseen



ciertas distribuciones conocidas, donde cada funcion de distribucion teorica
depende de uno o méas parametros poblacionales. El uso eficiente de los
métodos paramétricos de estimacion y de contrastacidn requiere, por lo
general, la normalidad de la poblacion y la estabilidad de la varianza. Sin
embargo, en muchas situaciones, es imposible especificar la forma de la
distribucion poblacional, y solo podemos suponer en forma razonable que es
continua. El proceso de sacar conclusiones directamente de las observaciones
muestrales, sin formar los supuestos con respecto a la forma matematica de la
distribucion  poblacional se llama teoria no paramétrica 0 métodos de
distribucion libre’.

Ahora haremos un contraste de ajuste de normalidad, para ver si es
que la distribucion sigue efectivamente una normal o no. A continuacion
presentamos dos test, el Kolmogorov-Smirnov y el Shapiro y Willks.

El test Kolmogorov-Smirnov es un test para la bondad de ajuste que es
solo aplicable a variables continuas y trata de medir el ajuste entre la
funcion de distribucion empirica de una muestra y la funcion de distribucién
tedrica. Se trata por tanto de un contraste de ajuste de la distribucion de una

muestra dada a una distribucion continua determinada.

La distribucion empirica de la muestra x1,x2,...xn, se define como :

" Cesar Perez , Tecnicas estadisticas con SPSS. Pag 273



Fn(x)= N°de valores del conjunto { x1,x2,...xn} que son <X

N
Para contrastar la hipétesis de que la muestra se ajusta a una

distribucion tedrica F(x) , se calcula el estadistico:

Dn= Max /Fn(x) — F(x) /

Cuya distribucidn es conocida y esta tabulada. Si la distancia calculada
Dn es mayor que la encontrada en las tablas, para un nivel «, rechazamos la

distribucion F(x) para la muestra.

El test Shapiro y Wilks ve especificamente los contrastes de
normalidad, donde se trata de comprobar si los datos provienen de una
distribucion normal. Este test mide el ajuste de la muestra a una recta al
dibujarla en un papel probabilistico normal. Se rechaza la normalidad
cuando el ajuste es bajo, que corresponde a valores pequefios del estadistico

del test, por lo tanto se rechaza la normalidad cuando su valor calculado a



partir de la muestra es ,menor que el correspondiente valor critico dado en

las tablas.?
Tabla 2-3 : Test de Normalidad
Kolmogoro Shapiro-
v-Smirnov Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
VAR00002 ,168 1042 ,000 , 787 1042 ,000

a Lilliefors Significance Correction

Al ver la tabla 2-3 podriamos decir que los datos no siguen una
distribucion normal, ya que en los dos test rechazan la hipétesis nula que
supone la distribucion normal. Pese a esto utilizaremos un histograma que
tenga encima de éste una linea que asemeje la muestra a una normal, esto no
afecta el andlisis posterior de los datos ni los pasos posteriores que se
requieren para segmentar, solo lo haremos para ver si es que en la muestra
existen datos

Como consecuencia del analisis anterior y con los datos de compra del

total de los panelista, hicimos un histograma que contenia el numero de

8 Cesar Perez , Tecnicas estadisticas con SPSS. P4gs. 280 y 290.



ocasiones de compra en el afio por panelista, en el grafico 2-2 podemos ver

los resultados obtenidos.

Grafico 2-2
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En el gréfico 2-2 podemos apreciar que existe un nimero considerable
de consumidores que compran café solo una vez al afio, que la media de
consumo de café esta en 7,5 unidades (bajo el supuesto que por cada ocasion
de compra se adquiri6 solo una unidad de producto)®, que la desviacién
estandar es de 6.71, nimero bastante alto por lo que podriamos inferir que el
consumo de café en los hogares no es homogéneo y que varia bastante de un
hogar a otro, ademas que existen hogares outlier, es decir, que se salen de la
distribucion de la muestra y no aportan mayormente, si no mas bien generan
“ruido”. Como consecuencia decidimos eliminar de la muestra a los
panelista que forman parte del ruido de la muestra y ademas a los
pertenecientes a las colas de la distribucion. Ahora bien, la eliminacién de los
datos que hacen ruido ademas de los datos de la primera cola, personas que
solo hacen una compra en el afio, es necesaria para poder tener una
distribucion “sana’ y ademds para poder luego hacer la tabulacion cruzada
necesaria para el modelo. Para poder elegir las opciones en cuanto al
numero de consumidores a eliminar de la muestra, fuimos eliminando uno por

uno para ver cudl era la forma en la que quedaria una mejor distribucion,

Grover y Srinivasan 1987 propusieron éste supuesto para desarrollar el modelo de clases latentes.



luego de éste procedimiento, concluimos que existen dos opciones una de las
cuales se detallé anteriormente y la opcidn de eliminar no solo los datos de la
primera cola si no ademas los datos de la Gltima cola, datos que no son muy
representativos de la poblacion y ademas que aumentan la variabilidad de los

resultados. Ahora analizaremos las dos opciones:

- La primera opcion elimina en total observaciones, donde 132 pertenecian
a la primera cola (compraban solo 1 tarro de café al afio), y los ultimos
tres pertenecian al ruido de la muestra (compraron mas de 58 tarros), es
decir la muestra disminuy6 en un 87 % aproximadamente. La distribucion

resultante es la que muestra el gréafico 2-3.

Grafico 2-3
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desviacion estandar de la
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muestra  inicial en un
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En éste caso la muestra total disminuy6 a 907 datos

La segunda opcidn sugiere eliminar de la muestra a los 132 consumidores
que pertenecian a la primera cola (compraban solo 1 tarro de café al afo),
los ultimos tres que pertenecian al ruido de la muestra (compraron mas de
58 tarros) y ademas eliminar a los consumidores pertenecientes a la
segunda cola de la muestra, es decir, a 4 consumidores (compraban entre
35 y 46 tarros de café al afio); por lo tanto la muestra se redujo en un
86.6% aproximadamente. El grafico 2-4 nos muestra la distribucion

resultante despues de los cambios aqui mencionados.
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Para poder concluir acerca de cual va a ser la opcion a elegir,
debemos evaluar los costos y beneficios que traerian ambas opciones. Para
hacer éste analisis de mejor manera construimos un cuadro resumen (Tabla

2-4) de los resultados obtenidos por cada una de las alternativas.



Tabla 2-4

Desv. Media |N. de observaciones
Estandar

Opciodn 6.71 7.5 1042

Inicial

Opcion 1 5.95 8.2 907

Opcién 2 5.59 8.1 903

De acuerdo con los datos obtenidos podemos ver que por un lado con
la primera opcién tenemos una variabilidad en las observaciones menor que
la distribucion original, la cual contenia todos los datos. Si tomamos como
supuesto que la disminucion de la desviacion estandar es igual por cada
panelista omitido, es decir, que la variacion marginal de la desviacion es
igual, podremos hacer el siguiente andlisis. La variacion de observaciones
entre la opcidn inicial y la opcion 1, es de 135 panelistas y que la variacion
de la desviacion estandar es de 0.76, esto nos da como resultados que por
cada panelista el cambio en la desviacion fue de 0.005629, por otro lado en la
opcion 2 tuvo una variacion de la desviacion estandar con respecto a la

distribucion original de 1.12 y la variacion de consumidores fue de 139



panelistas, por lo que la disminucidén de la desviacidén estandar por cada
consumidor omitido fue de 0.00805755.

En conclusion podriamos decir que a pesar de que se pierden mas
observaciones (un 0.4% mas que en la opcion 1) es mucho mas conveniente
trabajar con la distribucién entregada por la opcion 2, ya que se acerca mas
a la media de la distribucion original y que la desviacion estandar es menos,
por lo que la dispersion de las observaciones va a ser menor ( la opcion dos
presenta una alternativa mucho mas eficiente en la disminucion de la
dispersion de los datos).

Algo curioso y destacable es que los panelistas omitidos que
pertenecian a la segunda cola de la distribucion y al ruido de la muestra eran
consumidores catalogables como leales, es decir que en todas las ocasiones
de compra (mas de 35) elegian siempre la misma marca, las marcas

compradas por éstos eran :

-Nescafe Cafeinado Normal

-Monterrey Cafeinado Mezclas Arabicas
-Coronado Cebada tostada Normal
-Ecco Cebada tostada Normal

-Tempo Cafeinado Tostado Suave

-Monterrey Descafeinado Normal



I1. 2. 3. Eleccién de las compras

Como el modelo requiere de la tabulacién cruzada de datos de dos
compras en un periodo corto de tiempo, por el supuesto de que el proceso de
eleccion de marca es estacionario y de orden cero, de la muestra resultante,
se escogieron las dos primeras compras por panelista, compras hechas en dos
ocasiones distintas. Para la eleccion de compras se siguio el siguiente criterio

de seleccion:

- Dos compras se refiere a compras realizadas en dos ocasiones distintas,
eso implica que dos compras hechas en el mismo dia no pueden ser
elegidas, es decir, se deberéa elegir a una de ellas y como segunda compra
una hecha en un dia posterior. Como no hay forma de saber a priori cual
es la verdadera razén por la que aparecen en el panel dos compras en el
mismo dia, en caso de que las compras hechas en el mismo dia sean de
distintas marcas, se debe elegir la primera que aparezca, esto bajo el
supuesto de que las personas compren en dias distintos y las pasen por el
escaner en el mismo dia , ademas de que el orden de compra sea igual al

orden en el que fueron pasados los productos por el escaner.



- Si es que ocurre que un panelista tiene solo dos compras y las dos fueron
hechas en el mismo dia, éste panelista debe ser eliminado de la muestra ya
que no cumple con la condicion o requerimientos del modelo. Lo mismo

ocurrira si es que un panelista tiene solo una compra.

I1. 2. 4. Tabulacion cruzada

Finalmente quedaron 857 observaciones con las cuales se hizo la
tabulacién cruzada, para poder llevarla a cabo numeramos las 10 marcas y
sus correspondientes categorias elegidas, la tabulacion (Anexo 1-Tabla Al) se
hizo en el programa SPSS, lo que arrojo la siguiente tabla, donde cada una de
las celdas corresponde a la frecuencia con la que algunos panelistas eligieron
la misma combinaciéon de marcas, donde las filas representan a la primera
ocasion de consumo en donde se realiza la primera eleccion de marca, las
columnas representan a la segunda ocasion de consumo, la diagonal de la
tabla representa los segmentos que son leales a las marcas, es decir, personas

que en las dos ocasiones de compra prefirieron la misma marca.



Tabla 2-5

N-NO-C{M-MA-C |ND-NO-C |N-PR-C|CD-NO-S [EC-NO-S [N-NO-D|TP-TS-C [M-NO-D |PR-NO-C |Suma
N-NO-C 405 20 14 9 19 14 6 1 1 1 490
M-MA-C 25 43 3 2 2 3 0 0 0 0 78
ND-NO-C 31 1 29 1 2 2 0 1 0 3 70
N-PR-C 19 2 2 13 3 2 0 0 0 0 41
CD-NO-S 23 3 2 1 32 5 1 1 0 0 68
EC-NO-S 15 4 0 1 7 41 1 0 1 0 70
N-NO-D 2 2 0 0 1 0 6 0 1 0 12
TP-TS-C 4 1 0 0 0 1 0 6 0 0 12
M-NO-D 1 1 0 0 0 0 0 0 5 0 7
PR-NO-C 3 3 0 0 0 1 0 0 0 2 9
Suma 528 80 50 27 66 69 14 9 8 6 857
Particip 0,594 0,092 0,070 0,040 0,078 0,081 0,015 0,012 0,009 0,009

Podemos observar en la tabla que la marca que tiene mayor participacion de
mercado es el Nescafé Normal Cafeinado (N NO C) con un 61%, éste es un hecho no
trivial, ya que ésta marca es la que se lleva la mayor parte de la participacién y el resto de
ésta se reparte entre los demas competidores de la industria, por lo que podriamos decir,
que aparentemente Nescafé no tiene un competidor importante (en su linea de Nescafé
tradicion), ademas que ésta marca es la que posee un mayor numero de consumidores
fieles, exactamente los consumidores fieles corresponden al 76.65% de los consumidores
de Nescafé. Un hecho relevante al momento de hacer un analisis de la industria es que esta
marca es la Unica que es sustituto y es sustituido por absolutamente todas las marcas que se
estdn evaluando, incluyendo otras categorias de productos de Nescafé dandose asi

canibalismo entre ellas. Es por ésta razon que se puede pensar que Nescafé con su producto




Nescafé Tradicion tiene una estrategia general de crecimiento enfocandose asi a todos los
consumidores y no a un nicho especifico.

Otros hechos relevantes que podemos obtener de la tabla de frecuencia es que
existen marcas con un gran porcentaje de fidelidad en relacion a sus ventas, es decir, en que
porcentaje las personas eligen en las dos ocasiones de consumo la misma marca, en
relacion a las ventas totales de la marca (Anexo 2-Tabla A2), algunas de las marcas
destacables en ese sentido son por ejemplo Tempo, quienes poseen una fidelidad en el
consumo de un 66%, Ecco y Nescafé Dolca también poseen tasas de fidelidad por sobre un
55%, quizas la fidelidad a las marcas se deba por una estrategia de nicho de éstas marcas,
ya que las tres estan orientadas a consumidores con un gusto en particular, claro que ésta
teoria se contradice con la alta participacion que presenta Nescafé Normal Cafeinado, ésa
€s una pregunta gue seria muy interesante poder contestar a medida que se va avanzando en
el estudio. Las marcas privadas por otro lado tienen una tasa de fidelidad muy baja, de
hecho es la méas baja en comparacion con los competidores aqui mencionados.

En cuanto a los cambios de consumo de marca podemos decir que los clientes de
cambio de Nescafé hacia otras marcas representan un ingreso muy importante para ellas, de
hecho para algunas incluso representa el 42% de sus ventas totales, como es el caso de

Nescafé Normal Descafeinado.

I1. 2. 5. Simetria de la matriz



Para comprobar si la matriz de tabulacién cruzada es simétrica,
debemos hacer un test chi-cuadrado, donde la hipotesis nula dice que la
matriz no es simétrica.

Considerando que tenemos 10 marcas tendremos entonces (10 *9/2) =45

pares.

Para sacar el chi-cuadrado acumulado para
celdas de cambio se obtiene primero tomando las
frecuencias en ambas direcciones, promediandolas,
y obteniendo asi el nimero esperado de elecciones

de cambio para ese par de marcas, por ejemplo,
tomamos el par de marcas N-NO-C y M-MA-C, es
estas marcas tenemos las siguientes frecuencias.

-N-NO-C/M-MA-C = 20

-M-MA-C/N-NO-C = 25
Aqui el nimero esperado de cambios es :

(20 + 25)/ 2 = 22.5



El chi-cuadrado calculado para éste par es

> Obsercado —Esperado > (20-22.5)% (25-22.5)2
= +
Esperado 22.5 22.5

=0.55

El test chi-cuadrado usualmente es considerado valido cuando el valor esperado de
la frecuencia es mayor o igual a 5, por lo que es éste caso solo 12 celdas satisfacen ésta
condicion.

La siguiente tabla resume los valores obtenidos para las 12 celdas.

Tabla 2-6
Celda Valor esp. Valor obs.
N-NO-C/M-MA-C 22,5 20
M-MA-C/N-NO-C 22,5 25
ND-NO-C/N-NO-C 22,5 31
N-NO-C/ND-NO-C 22,5 14
N-PR-C/N-NO-C 14 19
N-NO-C/N-PR-C 14 9
CD-NO-S/N-NO-C 21 23




N-NO-C/CD-NO-S 21 19
EC-NO-S/N-NO-C 14,5 15
N-NO-C/EC-NO-S 14,5 14
EC-NO-S/CD-NO-S 6 7
CD-NO-C/EC-NO-S 6 5

Asi con los valores obtenidos en la tabla 2-6 y
con la formula presentada para calcular el valor
chi-cuadrado obtenemos los valores que aparecen

en la tabla 2-7.

Tabla 2-7

Combinacion  |Valor chi-cuadrado
N-NO-C/M-MA-C 0,55
N-NO-C/ND-NO-C 6,44

N-NO-C/N-PR-C 3,671
N-NO-C/CD-NO-S 0,3809
EC-NO-S/N-NO-C 0,0344

CD-NO-C/EC-NO-S 0,333

Acumulada 11,3093




Finalmente para ver la simetria de la matriz
debemos comprar el valor calculado y el de la tabla
chi-cuadrado. Asi el valor de la chi de tabla para un
nivel de significancia del 0.05%o es de 11.0705 por lo

gue se comprueba que la matriz de tabulacion
cruzada es simeétrica, porgue se rechaza la hipotesis

nula.

I1. 2. 6. Efecto promociones

Dentro de las marcas mencionadas existen algunas que han tenido promociones
incluidas al momento de ser elegidas por los consumidores, éste hecho podria influir en la
eleccion de compra, por lo que creemos es interesante hacer un analisis por separado de las
marcas que al momento de ser elegidas incluian promociones y las que no lo hacian para asi
tratar de ver si es que influyen o no en la eleccién y como cambian las participaciones de
mercado.

La tabla 2-8 nos muestra el consumo de productos que no incluian promociones al

momento de la eleccion de consumo.



Tabla 2-8

N-NO-C |M-MA-C |IND-NO-C [N-PR-C |CD-NO-S [EC-NO-S |N-NO-D |TP-TS-C |[M-NO-D |PR-NO-C
N-NO-C 248 6 8 9 8 11 5 1 1 0
M-MA-C 8 20 0 2 2 2 0 0 0 0
ND-NO-C 17 0 17 1 1 1 0 0 0 3
N-PR-C 12 1 1 13 1 2 0 0 0 0
CD-NO-S 10 0 1 0 19 3 1 0 0 0
EC-NO-S 10 1 0 0 7 22 0 0 1 0
N-NO-D 2 2 0 0 1 0 6 0 0 0
TP-TS-C 1 0 0 0 0 1 0 2 0 0
M-NO-D 1 0 0 0 0 0 0 0 5 0
PR-NO-C 3 1 0 0 0 0 0 0 0 2
Suma 312 31 27 25 39 42 12 3 7 5
Particip 0,621 0,062 0,054 0,050 0,077 0,083 0,024 0,006 0,014 0,010

Aqui las participaciones de mercado en general se mantienen ,

subiendo la participacion de mercado de Nescafé Premium Normal (“Nescafé

Fina Seleccion”) pasando de un 3.1% a un 5%.

La tabla a continuacion presenta el porcentaje de las ventas de cada

marca que corresponde a productos que no incluian promocién al momento

de ser elegidas.

Tabla 2-9

VENTAS N-NO-C

M-MA-C

ND-NO-C [N-PR-C

CD-NO-S

EC-NO-S

N-NO-D

TP-TS-C

M-NO-D

PR-NO-C

S. prom/total

59%

39%

54%

93%

59%

61%

86%

33%

88%

83%




Podemos observar que existen productos en donde la mayor parte del
consumo de éstos se realiza en su forma sin promocién, en el producto N-PR-
C se podria explicar por el posicionamiento que tiene éste en el mercado,
como un producto de calidad “premium”, en donde el precio es mayor que el
precio promedio del mercado, otro hecho importante es que los dos productos
descafeinados tienen un alto porcentaje de sus ventas como productos sin
promocién, con las marcas privadas también sucede lo mismo, este
comportamiento del consumidor se podria explicar por la sensibilidad de éste
ante las promociones, se sabe que algunos segmentos de mercado son mas
sensibles que otros, dependiendo de que es lo que buscan y esperan de un

producto.

En la tabla 2-9 queda el cuadro resumen de las compras con promocion ya sea en la
primera compra, en la segunda o en ambas. En la tabla no estan representadas todas las
marcas que forman parte del estudio, si no solo las que tienen incluidas promociones. Aqui
las marcas que tenian promociones incluidas seran diferencias con las letras “cp”,
colocandolas al final de cada categoria , un ejemplo de esto es M-AM-C con promocion
quedara de la forma M-NO-Ccp.

Como es de esperarse vemos en la tabla que los cambios de un producto con

promocién a uno sin promocién son minimos '°. En éste sentido el mayor cambio de

19°Seguin la teorfa econémica, los humanos somos entes racionales, por lo que siempre un individuo debiera
preferir mas que menos.



consumo, sustitucion, se produce de N-NO-Ccp a N-NO-C, el cual representa alrededor del
14% del total de ventas de Nescafé relacionadas a una promocion. Ahora esta
“irracionalidad en el consumo” se podria explicar por la disponibilidad del producto, es
decir, al momento de la primera compra, el producto en promocion estaba disponible y en
la segunda compra probablemente no, y por esa razon se produce el cambio de marca, a uno
mas barato u otra explicacion podria ser que se trata de un consumidor sensible a las
promociones. Un caso extrafio en éste sentido se da en dos consumidores que eligieron en
su primera compra CD-NO-S y EC-NO-s, luego en la segunda compra ambos se cambiaron
a N-PR-C, donde las primeras marcas son las dos mas baratas que hay en el mercado

y N-PR-C es una de las més caras.



Tabla 2-10

NO [ MA| NO | PR | NO | NO [ NO| TS | NO | NO | MA | NO | NO | NO [ TS | NO

C C C C S S D C C [Ccp|Ccp|Ccp | Scp | Scp | Ccp | Dep

N-NO-C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 62 8 4 7 1 0 0

M-AM-C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

M-MA-C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 5 0 0 1 0 0

ND-NO-C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 1 2 1 1 0 0

N-PR-C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 1 1 2 0 0 0

CD-NO-s 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 3 1 3 1 0 0

EC-NO-S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 1 0 1 4 0 0

N-NO-D 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

TP-TS-C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0

M-NO-D 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

PR-NO-C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1 0 0

N-NO-Ccp 30 5 1 0 3 1 1 0 1 64 1 1 1 1 0 0

M-MA-Ccp 11 3 2 0 0 0 0 0 0 3 15 1 0 0 0 0

ND-NO-Ccp 6 0 4 0 0 0 0 1 0 2 0 6 0 0 0 0

CD-NO-Scp 7 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 10 0 0 0

EC-NO-Scp 1 1 0 1 0 7 1 0 0 1 1 0 0 7 0 0

TP-TS-Ccp 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2 0

M-NO-Dcp 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Suma 56 11 7 2 4 9 2 3 1 159 38 16 25 17 3 1

Particip 0,158 | 0,031 | 0,020 | 0,006 | 0,011 | 0,028 | 0,006 | 0,008 | 0,003 | 0,449 | 0,107 | 0,045 | 0,068 | 0,048 | 0,006 | 0,003




En cuanto de los cambios de una marca cualquiera de café a un producto con
promocion, nuevamente el gran ganador es N-NO-C, quienes capturan el 61% del total de
los cambios que se producen a un producto con promocion. En este mismo sentido, es
M-NO-Dcp la marca que obtiene el menor rendimiento, capturando solo el 0.3% de los

cambios.

Il. 2. 7. Estacionalidad

Hasta el momento hemos analizados solo las dos primera compras hechas por un
consumidor en el afio, pero existe un elemento que no se esta controlando en el modelo, la
estacionalidad en el consumo. Puede que las compras de café sean estacionales, es decir,
que existen algun factor que determine que el comportamiento del consumidor sea distinto
al principio de afio que a fin, para clarificar este punto es que tomamos las dos ultimas
compras y las sometimos al mismo tratamiento que los datos anteriores, para ver lo
resultados obtenidos y para poder comparar la matrices de tabulacion, que muestran la
frecuencia de compra, fidelidad y sustitucion de consumo es que insertamos la tabla 2-11
de tabulacion cruzada de las ultimas dos compras de los mismos panelistas que pertenecen

a la muestra de las tablas 2-8, 2-9, 2-10.



Tabla 2-11

N-NO-C [M-MA-C|ND-NO-C |N-PR-C [CD-NO-S [EC-NO-S [N-NO-D |TP-TS-C|M-NO-D [PR-NO-C
N-NO-C 409 17 19 8 25 23 5 2 3 5
M-MA-C 24 46 0 2 2 5 0 0 0 2
ND-NO-C 18 4 20 0 2 2 0 1 0 0
N-PR-C 10 3 0 12 0 1 0 0 0 0
CD-NO-S 19 2 1 2 44 6 0 1 0 0
EC-NO-S 14 3 3 0 11 38 1 1 0 0
N-NO-D 7 0 0 1 0 0 5 0 0 0
TP-TS-C 1 0 1 1 0 0 0 11 0 0
M-NO-D 2 1 0 1 1 2 2 0 3 0
PR-NO-C 4 1 0 0 0 0 0 1 0 3
Suma 508 77 44 27 85 77 13 17 6 10
Particip 58,8%| 8,9% 51%| 3,1% 9,8% 8,9%| 1,5%| 2,0%| 0,7% 1,2%

Para comparar los resultados de ambas tablas es que presentaremos un grafico que

,muestra una superposicion de las participaciones de mercado de ambos periodos, es decir,

de las primeras dos elecciones y las Gltimas dos elecciones, hechas por los mismos

panelistas.




En el grafico 2-5 vemos claramente que no
existe una diferencia significativa en las
participaciones de mercado que pudieran hacer
pensar que existen factores estacionales
Importantes que afecten la conducta del

consumidor.

Gréafico 2-5
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I1. 2. Datos de Detergente

I1. 2. 1. Descripcion de los datos

Esta nueva muestra posee en total 20.833 observaciones, las que corresponden a
compras realizadas por alrededor de 1119 panelistas, los que deben elegir entre mas de 78
productos el que finalmente compraran. El periodo de estudio comprende 52 semanas del
afio 2002.

Para poder desarrollar el modelo propuesto por Grover y Srinivasan debimos sacar
la participacion de mercado de cada uno de los productos que se encuentran en la muestra.

La tabla 2-12 muestra los resultados obtenidos.

Tabla 2-12
partic. | marca | matic | agreg | polvo | comb descripcion
16,830% 1 1 6 1 1|OMO MAT.PVO,
13,150% 1 0 6 1 2|OMO PVO.
12,338% 2 1 6 1 3|ACE POLVO
6,983% 1 1 18 1 58/OMO MATIC ACCION CONT.
6,287% 1 1 3 1 8|OMO MAT.FRE.PVO.




6,267% 3 1 1 1 4|DRIVE MAT.PR.PVO

6,152% 3 0 1 1 9|DRIVE PRO.PVO.

5,797% 5 1 6 1 7|ARIEL PVO.

4,208% 6 1 6 1 68|RINSO MATIC PVO.

3,139% 5 1 5 0 11|ARIEL FUTUR LIQ.

2,924% 6 0 6 1 69|RINSO PVO.

1,675% 4 1 6 1 5|DETERGENTE

1,374% 39 1 6 1 64|POPEYE MATIC LIQ.

1,348% 3 1 10 1 30|DRIVE MATIC COLOR LIQ.
1,164% 1 0 3 1 57|/0OMO FRESH PVO.

0,955% 28 0 6 1 47(LAR PVO.

0,880% 1 7 1 67|RINSO MATIC BLANCURA
0,858% 1 11 0 32(DRIVE ULTRAFLUID LIQ,
0,798% 1 9 1 29|DRIVE MATIC BIO-ACTIVO PVO.
0,554% 7 1 7 1 12|ACUENTA ALBO MATIC PVO.
0,537% 12 0 6 1 19|BOLD 3 PVO.

0,514% 6 0 7 1 66|RINSO BLANCURA PVO.
0,441% 42 0 6 1 76| TISBE PVO.BL.

0,426% 39 0 6 1 65|POPEYE PVO.

0,421% 40 1 16 1 70|SKIP INT.ACCION ANTISARRO
0,403% 27 0 10 1 46|KORALL COLOR PLUS PVO
0,281% 30 0 6 1 53|LINA PVO.

0,259% 44 0 7 1 77|{UNIMARC BLANQUISIMO PVO.
0,249% 21 0 6 1 39|FUZOL PVO.

0,201% 44 1 11 1 78|UNIMARC ULT.MAT.PVO.
0,188% 13 1 6 1 20|BOLD MATIC PVO.

0,148% 5 1 7 0 14|ARIEL ALPES LIQ.

0,141% 11 1 11 1 18|BISSEL FULL MATIC

0,140% 37 0 6 1 61|PERSIL PVO.

0,140% 40 1 19 1 72|SKIP INT.SPRING LIQ.

0,140% 24 0 6 1 43|KEL PVO.CTN.

0,135% 40 1 6 1 73|SKIP INTELLIGENT

0,125% 5 1 17 1 15|ARIEL MAQ.FRONTAL PVO.
0,113% 19 0 7 1 33|EKONO BLANCO

0,113% 3 1 6 1 31|DRIVE MATIC PVO.

0,097% 1 1 11 1 59|OMO ULT.MAT.

0,093% 29 1 11 1 52|LIDER ULT.MAT.PVO.

0,078% 25 1 11 1 44|KLAREN PLUS ULTRA PVO
0,077% 51 0 6 1 28|DIAMANTE PVO.

0,073% 7 1 6 0 13|ACUENTA MATIC LIQ.
0,057% 53 0 6 1 54|LORE PVO.

0,056% 21 1 13 0 38|FUZOL PREN.DEL.LIQ.
0,054% 14 1 6 1 21|BRISA 3 MATIC PVO.

0,053% 46 0 6 1 81|ZIG ZAG PVO.

0,049% 50 1 6 1 27|DETTER MATIC PVO.

0,047% 41 0 11 1 75|SUPER-TI PVO.

0,043% 29 0 6 1 49|LIDER PVO.

0,034% 31 0 6 1 56|MONTECARLO PVO.

0,033% 29 1 7 1 51|LIDER ULT.CONCEN.EXT.BLANCO PV O.
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0,031% 38 0 13 1 62|PERWOLL LANA'Y ROPA DELICADA P VO.
0,028% 29 1 11 1 48(LIDER MAT.ULT.PVO.

0,026% 47 0 6 1 O0|ABRIL PVO.

0,025% 19 1 11 1 37|EKONO ULT.MAT.PVO.

0,025% 15 1 6 1 25|CINCO CONTINENTES ULT.MAT.PVO
0,023% 14 0 6 1 22|BRISA 3 PVO.

0,022% 31 1 11 1 55|MONTECARLO MAT.ULT.CONC.PVO.
0,022% 19 0 6 1 35(EKONO PVO

0,021% 39 1 6 1 63|POPEYE LIQ.

0,021% 23 0 6 1 40(IBERIA PVO.

0,019% 15 0 6 1 24|CINCO CONTINENTES PVO.

0,017% 52 0 6 1 41|KAS PVO

0,015% 24 0 12 1 42(KEL DOBLE ACCION PVO.

0,013% 54 1 6 0 79|WOOLITE LIQ.

0,012% 9 0 6 1 16|BILORE PVO.

0,009% 26 1 6 1 45|KOP MATIC PVO.

0,008% 10 1 6 1 17|B1IO WASH MATIC PVO.

0,006% 48 1 6 1 23|CASABLANCA MATIC PVO.

0,005% 19 1 6 1 34|EKONO LIQ.

0,004% 41 1 11 1 74|SUPER T1 ULT.MAT.PVO.

0,004% 55 0 11 1 80|ZAS ULTRA LIMPIEZA PVO

0,003% 29 0 13 1 50|LIDER ROPA DELICADA LIQ.

0,003% 49 1 6 1 26|DEMAX MATIC PVO.

0,002% 19 0 13 1 36|EKONO ROPA DELICADA PVO.

La tabla muestra la participacion de cada
producto y la descripcion de los mismos. Podemos
ver gue existen variables que estan definidas en la

tabla, cada variable representa a alguna
caracteristica del producto, como marca (que

Identifica a que marca pertenece el producto),
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matic ( nos dice si se refiere a un detergente para
lavado a mano o lavadora automatica), agregado
(se refiere a las caracteristicas especiales que
pudiera tener como olor, para ropa delicada, etc.),
polvo (nos indica la condicion fisica, es decir, si se
trata de un producto liquido, en polvo, etc), el
detalle de éstas variables las presentamos en el

anexo b.

De acuerdo a los resultados obtenidos, las marcas que posee la mayor participacién

de mercado son:

Tabla 2-13
partic. comb Descripcion
16,83% 1 OMO MAT.PVO,
13,15% 2 OMO PVO.
12,34% 3 ACE POLVO
6,98% 58 OMO MATIC ACCION CONT.
6,29% 8 OMO MAT.FRE.PVO.
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6,27% 4 DRIVE MAT.PR.PVO
6,15% 9 DRIVE PRO.PVO.
5,80% 7 ARIEL PVO.
4,21% 68 RINSO MATIC PVO.
3,14% 11 ARIEL FUTUR LIQ.

Por simplificacion, el nombre de los productos va a ser reemplazado para algunas

partes de nuestro estudio por la variable combinacién, la cual resume a las caracteristicas

por las que éstos productos fueron descritos anteriormente.

Como dijimos anteriormente para poder desarrollar el modelo de segmentacion

propuesto por Grover y Srinivasan en el afio 1987, debemos limpiar la muestra dejando los

datos correspondientes solo a compras de las marcas con mayor participacion y que

entraran en el estudio, en este caso fueron las 10 marcas que aparecen en la tabla 2-13. De

ésta, manera se redujeron los datos a 17329.

I11. 2. 2. Distribucion de los datos

Sabemos que el conocer la distribucidn de los datos, es importante ya que si es que

siguieran una distribucién conocida, se podria hacer inferencia estadistica de los datos,

ademas puede ser muy util para trabajar con los datos.

Para ver si es que la distribucion de los datos se

ajusta a una normal, haremos algunos test, los
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mismos ocupados para ver la distribucion de los

datos del café.

Normal Q-Q Plot of VAR00002 Lo que vemos a priori en este

grafico, es que los datos no se
ajustan perfectamente a la linea, si
los datos (linea roja) se ajustaran de

mejor forma a la linea que

estandariza la normal (linea verde),

podriamos inferir que se acerca la

-20 0 20 40 60 80 100 120

Observed Value

distribucién a una normal.

Grafico z-o

Para corroborar el resultado anterior es que haremops un test e normalidad, el test
Ilamado Kolmogorov- Smirnov vy el Shapiro-Wilk, dos test que fueron explicados
anteriormente y que tienen como hipotesis nula el que los datos se ajusten a una normal, si
asi fuera, la celda sig, que quiere decir, nivel de significancia, debiera tener una valor

mayor que 0.005.
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Test de normalidad

Kolmogoro Shapiro-
v-Smirnov Wilk
Statistic df Sig. Statistic Df Sig.
VAR00002 ,128 902 ,000 ,867 902 ,000

a Lilliefors Significance Correction

Como vemos el test rechaza la hipétesis nula, por lo que podemos decir

con propiedad que los datos no siguen una distribucion normal.

De igual forma hicimos un histograma con los datos para ver si es que existen datos
innecesarios, es decir, que sean como un tipo de outlier de la muestra (que la frecuencia de
compra de algunos consumidores sea demasiado inusual y por lo tanto, no reflejen al

general de los consumidores).
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Grafico 2-7

Histogram

300

VARO00002

El grafico 2-7, nos muestra que efectivamente existen datos innecesarios en la
muestra, todos los panelistas cuyas ocasiones de compra exceden las 74 debiéramos
sacarlas.

Es asi como existen 8 panelistas que poseen éstas caracteristicas de consumo en el
afio en estudio. La tabla 2-13 muestra cuales son los panelistas y el nimero de ocasiones de

compra .
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Tabla 2-13

panelista | frecuencia
11342 74
426 79
11077 80
11098 80
218 84
11015 92
821 93
11530 112

I1. 2. 3. Eleccién de las compras

Como el modelo de Grover y Srinivasan requiere la tabulacion cruzada de los datos,
se deben seleccionar dos compras por panelistas, las cuales deben cumplir con las mismas

condiciones que en el proceso de eleccion de compras de los datos del café, éstas son:
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Dos compras se refiere a compras realizadas en dos ocasiones distintas,
eso implica que dos compras hechas en el mismo dia no pueden ser
elegidas, es decir, se debera elegir a una de ellas y como segunda compra
una hecha en un dia posterior. Como no hay forma de saber a priori cual
es la verdadera razén por la que aparecen en el panel dos compras en el
mismo dia, en caso de que las compras hechas en el mismo dia sean de
distintas marcas, se debe elegir la primera que aparezca, esto bajo el
supuesto de que las personas compren en dias distintos y las pasen por el
escaner en el mismo dia, ademas de que el orden de compra sea igual al

orden en el que fueron pasados los productos por el escaner.

Si es que ocurre que un panelista tiene solo dos compras y las dos fueron
hechas en el mismo dia, éste panelista debe ser eliminado de la muestra ya
que no cumple con la condicion o requerimientos del modelo. Lo mismo

ocurrira si es que un panelista tiene solo una compra.

De acuerdo a éstas condiciones, se realizd la seleccion de las dos compras por

panelistas que representaran al mercado del detergente. Es asi como finalmente en la

muestra quedaron solo 2024 observaciones.

I1. 2. 4. Tabulacion cruzada
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Con la muestra final y ocupando el programa SPSS, obtuvimos la tabla de

contingencia que muestra cuales las compras cruzadas hechas en dos ocasiones distintas.

Tabla 2-14
Comb 1 2 3 4 7 8 9 11 58 68 |Tot
al

1 56 18 23 4 6 6 7 1 13 6 | 140
2 14 174 31 3 9 3 29 3 17 6 |289
3 10 20 9 0 7 4 4 3 8 7 | 159
4 10 2 2 21 2 5 8 3 1 2 56
7 3 6 12 2 27 0 6 1 0 1 58
8 11 5 4 3 2 19 2 1 6 1 54
9 10 17 7 4 9 62 0 3 0 |16
11 0 0 3 1 2 0 1 10 0 0 17
58 7 11 3 5 2 1 6 0 34 3 72
68 7 4 6 0 0 3 1 2 3 25 | 51

Total 128 257 187 43 66 45 126 24 85 51

Particip. | 13,24%| 26,98%| 17,09%| 4,89%| 6,13%| 4,89%| 11,96%| 2,03%| 7,76%| 5,04%

Recordemos que en ésta ocasidén para nominar a cada una de las marcas usamos
numeros llamados combinacién, las que fueron descritas en tablas anteriores, éstas
combinaciones resumen las caracteristicas de cada producto.

A diferencia de los datos del café, las participaciones de mercado en el mercado de
detergentes no es tan concentrada, de hecho la marca que posee la mayor participacion de
mercado es la combinacién 2 (Omo en polvo) y la marca que posee la menor participacion

de mercado es la combinacion 11 (Ariel Futur).

I1. 2. 5. Simetria de la matriz
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De acuerdo a los expuesto en el paper de Grover y Srinivasan par constatar que la
matriz de tabulacion cruzada es simétrica debemaos realizar el test de chi- cuadrado, para
esto ocupamos el programa SPSS.

La tabla 2-15 muestra las frecuencias obtenidas en la tabulacion cruzada, versus la

frecuencia esperada.

Tabla 2-15

Observed N | Expected N| Residual
1 268 202,4 65,6
2 546 202,4 343,6
3 346 202,4 143,6
4 99 202,4 -103,4
7 124 202,4 -78,4
8 99 202,4 -103,4
9 242 202,4 39,6
11 41 202,4 -161,4
58 157 202,4 -45,4
68 102 202,4 -100,4

Finalmente, en la tabla 2-16 mostramos el
resultado obtenido del test chi-cuadrado, ademas

muestra el nivel de significancia, segun el cual

96



deberiamos rechazar la hipoétesis nula, por lo que
podemos inferir que la tabla de contingencia es

simeétrica.

Tabla 2-16

Chi-Square 1038,905

Df 9

Asymp. Sig. 0




Capitulo 3

Resultado y analisis
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I11:1 Introduccion

Una vez limpiado los datos de café y detergentes, procederemos a sacar
los resultados, es decir, el nimero de segmentos dptimos por producto,

interpretarlos y posteriormente analizarlos.

I11. 2 Datos de café

[11. 2. 1. Determinando el nUmero de segmentos de

cambio

Como se tiene muy poca informacion a priori del nUmero de segmentos
de cam?bio, se deben usar distintos criterios que nos acerquen a ellos. Uno de
los mencionados criterios es el R ajustado’’ . Para el caso de éste estudio
utilizaremos el criterio AIC, presente en el programa Winmira 2001, el

proceso se hace de la siguiente forma, se hace correr el programa primero para

! Grover y Srinivasan 1987



un segmento, y luego se va aumentando el nimero de segmentos uno en uno,
hasta llegar a un namero suficiente de segmentos que nos permita elegir el
nimero adecuado. Se tomara como ndmero 6ptimo de segmentos de cambio
aquél que de el AIC* que sea como un punto de inflexion, donde el criterio
AIC es una medida que nos indica la bondad de ajuste del modelo, cuya

férmula es la siguiente:

24) AIC=In e’e + 2k
n n

En éste caso se busca minimizar la suma del cuadrado de los errores,
pero el criterio agrega una penalizacion, la cual crece con el niUmero de
regresores.

Para poder trabajar con el programa Winmira 2001 debimos cambiar la
forma de los datos, ya que el imput requerido por el programa es de variables
discretas, es asi que tomamos todas las elecciones y mediante la utilizacion de
funciones logicas existentes en el programa Excel, cambiamos los datos con
los cuales se logro la tabulacidn cruzada que estaban contenidos en la tabla Al
(Anexo 1) a variables discretas, finalmente quedaron 10 columnas
correspondientes a cada una de las marcas que conformaban la muestra, las

elecciones eran marcadas con un 1, las elecciones en dos ocasiones, es decir,

12 Kamakura and Russell 1989



las elecciones leales eran marcadas con un 2, y las marcas que no habian sido

elegidas por ese panelista eran marcadas con un 0 (Figura 3-1).

Figura 3-1
B4 WINMIRA 2001 - [DATA] - O] =<
.LIZI File Edt Search DataSpecification Start Window  Help == %]
= H & X oe e el
Case W1 = |3 [va |vs e w7 s = [vio  [noss | =
294 0.00 2.00 0.00 0.0o 0.0o 0.0o 0.0o 0.0a 0.00 0.00 22400
11555 0.o0 2.00 0.00 0.a0 0.a0 0.a0 0.a0 .00 0.00 0.00 555.00
| 256 0.o0 2.00 0.00 0.o0 0.o0 0.o0 .00 .00 0.o0 0.o0 256.00
257 0.o0 2.00 0.00 0.a0 0.a0 0.a0 0.a0 .00 0.00 0.00 5700
255 0.o0 2.00 0.00 0.o0 0.o0 0.o0 .00 .00 0.o0 0.o0 255.00
5549 0.o0 2.00 0.o0 0.a0 0.a0 0.a0 0.ao o.ao o.o0 o.o0 55900
260 0.o0 2.00 0.00 0.o0 0.o0 0.o0 .00 .00 0.o0 0.o0 =60.00
561 0.o0 2.00 0.o0 0.a0 0.a0 0.a0 0.ao o.ao o.o0 o.o0 56100
62 0.o0 1.00 1.00 0.a0 0.a0 0.a0 0.a0 .00 0.00 0.00 S62.00
563 0.o0 1.00 1.00 0.a0 0.a0 0.a0 0.ao o.ao o.o0 o.o0 563.00
264 0.o0 1.00 1.00 0.a0 0.a0 0.a0 0.a0 .00 0.00 0.00 S64.00 J
2635 0.00 1.00 0.00 1.00 0.0o 0.0o 0.0o 0.0a 0.00 0.00 265.00
11 0.o0 1.00 0.00 1.00 0.a0 0.a0 0.a0 .00 0.00 0.00 46600
-1 0.o0 1.00 0.00 0.o0 1.00 0.o0 .00 .00 0.o0 0.o0 6700
=]t 0.o0 1.00 0.00 0.a0 1.00 0.a0 0.a0 .00 0.00 0.00 6500
269 0.o0 1.00 0.00 0.o0 0.o0 1.00 .00 .00 0.o0 0.o0 =69.00
570 0.o0 1.00 0.00 0.a0 0.a0 1.00 0.a0 0.0 0.o0 0.o0 S70.00 j
Caze:1 Varl zaved C:varchivos de programatSPS5the real. zaw

Minicio| | & ©3 74 &3 yCafe | BrMice.| @coa |[Blwi . BOEBE Eleg) 20




Ademas se incluyd una variable que indicara el niUmero de observacion,
esto porque el programa requeria que al momento de estimar el modelo, se
dejara al menos una de las variables que pertenecian al imput, fuera’®.

Como necesitabamos sacar el nimero de segmentos de cambio éptimo,
separamos los datos pertenecientes a compras leales y los pertenecientes a
compras de cambio. Asi quedaron del total de 857 solo 276 compras, es
decir, un 32%.

Con esos datos fuimos haciendo estimaciones que partieron con un

segmento hasta 12 (Tabla 3-1)

Tabla 3-1

N° de segm. AIC
1 2106
2 2082,15
3 2028,68
4 1974,7
5 1943,88
6 1861,66
7 1904,68

3 Ayuda Winmira 2001.



8 1847,58
9 1843,8
10 1850,06
11 1863,04
12 1869,17

El grafico 3-1, muestra que el nimero de segmentos optimo es de 6

segmentos de cambio.

Grafico 3-1
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Asi, el output obtenido en el programa fue el siguiente



Tabla 3-2

no.| label cats) 0 | 1 | N
I I | |
1| VAR00001 2| 68|208| 276
2 | VAR00002 2| 204 72| 276
3| VAR00003 2| 214| 62| 276
4 | VAR00004 2| 234| 42| 276
5| VAR00005 2| 205| 71| 276

7|VAR00007 | 2| 262| 14| 276
8| VAR00008 | 2| 267| 9| 276
9|VAR00009 | 2| 271| 5| 276

|
|
|
I
6|VAR00006 | 2| 218| 58| 276
||
|
|

10| VARO0010 | 2| 265| 11| 276

Aqui se ve el nimero de elecciones por marca, donde cada marca esta

representada por una variable de la siguiente forma (Tabla 3-3).

Tabla 3-3

Variable Marca

Var 1 N-NO-C
Var 2 M-MA-C
Var 3 ND-NO-C
Var 4 N-PR-C
Var 5 CD-NO-S
Var 6 EC-NO-D
Var 7 N-NO-D
Var 8 TP-TS-C
Var 9 M-NO-D




Var 10 | PR-NO-C |

A continuacion presentaremos las tablas que muestran la probabilidad
de elegir una marca por cada uno de los segmentos, cabe destacar que estas
tablas nos muestras la probabilidad de realizar una eleccion, como sabemos, el
modelo presenta dos elecciones por panelista, entonces esto explica que las
suma de las probabilidades no sea igual a uno, si no mas bien que sea igual a
dos 0 un poco maés.

En éstas tablas nosotros podemos ver si es que algunas elecciones
podrian clasificarse como con una alta lealtad, es decir la probabilidad de
elegir esa marca es muy alta (cercana a uno), por lo que se clasificaria como
marca casi leal* y debiéramos sacarla de la muestra, ya que como antes se
habia dicho, aqui estamos analizando los segmentos de cambio.

Al mostrarnos el output probabilidades de que una marca sea comprada
por una persona perteneciente a cada segmento, nos sirve para la
identificacion del modelo, en otras palabras, si existen marcas que tienen una
probabilidad muy baja de ser elegidas, es decir, probabilidad menor que 0.01,

deberia esa marca ser restringida a cero®.

Tabla 3-4.a

4 Gover y Srinivasan 1987 (Segmentos casi leales)
15 Gover y Srinivasan 1987 (Identificacion del modelo)



Final estimates in CLASS 1 of 6 with size 0.24481

expected category frequencies and item scores:

Item | Item’s |relative category
label | Score |Stdev| frequencies
I I | 0 |1

VAR00001| 0.01 | 0.07| 0.995 | 0.005
VAR00002| 0.40 | 0.49 | 0.603 | 0.397
VAR00003| 0.25 | 0.43 | 0.749 | 0.251
VAR00004| 0.21| 0.41| 0.792 | 0.208
VAR00005| 0.43 | 0.49 | 0.573 | 0.427
VAR00006| 0.43 | 0.49 | 0.573 | 0.427
VAR00007| 0.09 | 0.29 | 0.909 | 0.091
VAR00008| 0.06 | 0.24 | 0.938 | 0.062
VAR00009| 0.05| 0.21| 0.953 | 0.047
VAR00010| 0.11 | 0.31| 0.894 | 0.106

Sum: | 2.02

Tabla 3-4.b

Final estimates in CLASS 2 of 6 with size 0.17089

expected category frequencies and item scores:

ltem | Item’s | relative category
label | Score|Stdev| frequencies
I I | 0 [ 1

VAR00001| 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.996
VAR00002| 0.00 | 0.07 | 0.995 | 0.005
VAR00003| 0.00 | 0.07 | 0.995 | 0.005
VAR00004| 0.59 | 0.49 | 0.408 | 0.592
VAR00005| 0.00 | 0.07 | 0.995 | 0.005
VAR00006| 0.00 | 0.07 | 0.995 | 0.005
VAR00007| 0.17 | 0.38| 0.828 | 0.172
VAR00008| 0.11| 0.31] 0.892 | 0.108
VAR00009| 0.05 | 0.21| 0.954 | 0.046
VAR00010| 0.09 | 0.28 | 0.913 | 0.087



Sum: | 2.02

Tabla 3-4.c

Final estimates in CLASS 3 of 6 with size 0.16298

expected category frequencies and item scores:

Item | Item’s | relative category
label | Sco Stdev| frequencies
I I | 0 | 1

VAR00001| 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.996
VAR00002| 0.00 | 0.06| 0.996 | 0.004
VAR00003| 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.996
VARO00004| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VARO00005| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VARO00006| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00007| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00008| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00009| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00010] 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004

Sum: | 2.02

Tabla 3-4.d

Final estimates in CLASS 4 of 6 with size 0.16293

expected category frequencies and item scores:

Item | Item’s |relative category
label | Score| Stdev| frequencies
I I | 0 |1

VAR00001| 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.996
VAR00002| 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.996
VAR00003| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00004| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00005| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00006| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00007| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00008| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00009| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004



VAR00010| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004

Sum: | 2.02

Tabla 3-4.e

Final estimates in CLASS 5 of 6 with size 0.15225

expected category frequencies and item scores:

Item | Item’s |relative category
Label | Score| Stdev| frequencies
| I | 0 |1

VAR00001| 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.996
VAR00002| 0.00 | 0.06| 0.996 | 0.004
VARO00003| 0.00 | 0.06| 0.996 | 0.004
VARO00004| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VARO00005| 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.996
VAR00006| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00007| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00008| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00009| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00010] 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004

Sum: | 2.02

Tabla 3-4.f

Final estimates in CLASS 6 of 6 with size 0.10614

expected category frequencies and item scores:

Item | Item’s |relative category
label | Score|Stdev | frequencies
| I | 0 | 1

VAR00001| 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.996
VAR00002| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00003| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00004| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00005| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00006| 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.996
VAR00007| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00008| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00009| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR00010| 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004



Sum: | 2.02

Cada una de las tablas aqui presentadas representa a un segmento en
particular. Si vamos analizando cada segmento, podemos decir que el
segmento 1 es bastante normal, donde tenemos a N-NO-C marca que deberia
ser restringida a cero'® ( marca representada por la Var 1), en el segmento
dos, vemos que Nescafé Normal Cafeinado (N-NO-C), tiene una probabilidad
muy alta ( 0.996) de ser elegida por lo que también debe ser restringida, para
luego ser agregada a los segmentos leales, ademas podemos apreciar que
existen cuatro marcas que deben ser restringidas por identificacion , las
marcas son Monterrey Mezclas Arabicas Cafeinado, Nescafé Dolca
Cafeinado, Coronado Normal Cebada Tostada y Ecco Normal Cebada
Tostada (M-MA-C, ND-NO-C, CD-NO-S y EC-NO-S, respectivamente),
representadas por las variables ( Var 2, Var 3, Var 5y Var 6

respectivamente).

Un caso distinto lo vemos en los segmentos 3, 4, 5 y 6, donde en todos
se da un hecho bastante particular, dos marcas con un alto grado de lealtad y
el resto de las marcas con probabilidades menores que 0.01. Como resultado

del procedimiento seguido anteriormente, estos cuatro segmentos debieran

16 Segun criterio para identificacion del modelo ,Grover y Srinivasan 1987.



ser eliminados de la muestra para pasar a formar parte de los segmentos

leales. Luego de éste procedimiento tenemos dos alternativas.

1. Sacar a los elementos pertenecientes a los segmentos 3,4, 5 y
6, para pasarlos a los segmentos leales y con los datos restantes sacar un
nuevo AIC, ver cudl es el nuevo nimero de segmentos 0ptimos y hacer una
analisis con ellos.
2.  Sacar a los elementos pertenecientes a los segmentos 3,4, 5 y 6

y hacer una analisis con los dos segmentos de cambio restantes.

En funcidn de tomar la mejor decision, llevaremos a cabo las dos
alternativas, eligiendo finalmente la que a nuestro juicio, nos de un resultado

mas optimo y coherente. Comenzaremos analizando la primera opcion.

I11. 2. 1. 1 Desarrollando primera opcion

Luego de la eliminacion de la muestra de segmentos de cambio a los
integrantes de los segmentos antes mencionados ( 3, 4, 5 y 6), procedimos a
sacar un nuevo AIC con los datos restantes. Finalmente quedaron solo 126

compras, las cuales representaban a los segmentos de cambio.



La tabla 3-5 muestra los resultados obtenidos

Tabla 3-5
N° de segm. AIC
1 1070,41
2 948,54
3 934,6
4 929,72
5 934,26
6 946,08
7 953,39
8 968,79
9 978,44

Podemos apreciar en el grafico 3-2, que el nimero de segmentos 6ptimo es de 4.

Grafico 3-2




Con éste resultado volvimos a sacar un output. Cabe destacar que el
programa Winmira 2001, no solo entrega el output aqui mostrado, si no que
ademas, acompafando al input aparecen la probabilidad maxima de
pertenecer a un segmento, al segmento al que pertenece la compra de ése
panelista 'y también aparecen los ajustes que se van dando a medida que se
van haciendo estimaciones (Anexo 3-Tabla B1).

En la tabla 3-6 vemos la cantidad de elecciones por marca, elecciones
que pertenecen a los segmentos de cambio. Podemos ver que las marcas con

mayor numero de elecciones son N-NO-C y N-PR-C.

Tabla 3-6
no.| label cats| O | 1 | N

I [ | |
1|VAR00001 | 2| 68 | 47| 115
2| VAR00002 | 2| 88| 27| 115
3| VAR00003 | 2| 98 | 17| 115
4|VAR00004 | 2| 73| 42| 115
5|VAR00005 | 2| 86 | 29| 115

7|VAR00007 | 2| 101| 14| 115
8|VAR00008 | 2| 106| 9| 115
9|VAR00009 | 2| 110| 5| 115

|
|
|
|
6|VAR00006 | 2| 86 | 29| 115
I
|
|

10 VAR00010 | 2| 104| 11| 115



Ahora presentamos las tablas que nos muestran las probabilidades de que una

persona perteneciente a un segmento compre la marca.

Tabla 3-7.a

Final estimates in CLASS 1 of 4 with size 0.33161

expected category frequencies and item scores:

Item | Item’s |relative category
Label | Score| Stde | frequencies
| I | 0 | 1

VAR00001| 0.01] 0.10| 0.990 | 0.010
VAR00002| 0.57 | 0.49 | 0.428 | 0.572
VARO00003| 0.34 | 0.47 | 0.661 | 0.339
VARO00004| 0.26 | 0.44| 0.740 | 0.260
VAR00005| 0.02 | 0.15| 0.978 | 0.022
VAR00006| 0.41 | 0.49 | 0.592 | 0.408
VAR00007| 0.10 | 0.29 | 0.904 | 0.096
VAR00008| 0.08 | 0.28 | 0.916 | 0.084
VAR00009| 0.07 | 0.26| 0.928 | 0.072
VAR00010| 0.19 | 0.39| 0.813 | 0.187

Sum: | 2.05

Tabla 3-7.b

Final estimates in CLASS 2 of 4 with size 0.25236

expected category frequencies and item scores:

Item | Item’s |relative category
label | Score |Stdev| frequencies
| I | 0 | 1

VAR00001| 0.01 0.09| 0.991 | 0.009
VAR00002| 0.18 | 0.38| 0.824 | 0.176
VAR00003| 0.15 | 0.35| 0.855 | 0.145
VAR00004| 0.15 | 0.36| 0.852 | 0.148
VAR00005| 0.97 | 0.16| 0.028 | 0.972
VAR00006| 0.46 | 0.50 | 0.539 | 0.461
VAR00007| 0.08 | 0.27| 0.921 | 0.079
VAR00008| 0.04 | 0.21| 0.956 | 0.044
VAR00009| 0.01 | 0.09| 0.991 | 0.009
VAR00010| 0.01 | 0.09| 0.991 | 0.009



Sum: | 2.05

Tabla 3-7.c

Final estimates in CLASS 3 of 4 with size 0.24349

expected category frequencies and item scores:

Item | Item’s |relative category
label | Score| Stdev| frequencies
| I | 0 | 1

VAR00001| 0.99 | 0.10 | 0.010 | 0.990
VAR00002| 0.01| 0.09 | 0.991 | 0.009
VAR00003| 0.01 | 0.09| 0.991 | 0.009
VAR00004| 0.99 | 0.10| 0.009 | 0.991
VAR00005| 0.01| 0.09 | 0.991 | 0.009
VAR00006| 0.01 | 0.09| 0.991 | 0.009
VAR00007| 0.01 | 0.09| 0.991 | 0.009
VAR00008| 0.01 | 0.09| 0.991 | 0.009
VAR00009| 0.01 | 0.09| 0.991 | 0.009
VAR00010| 0.01 | 0.09 | 0.991 | 0.009

Sum: | 2.05

Tabla 3-7.d

Final estimates in CLASS 4 of 4 with size 0.17254

expected category frequencies and item scores:

Item | Item’s |relative category
Label | Score| Stdev| frequencies
| I | 0 | 1

VAR00001| 0.97 | 0.18 0.035 | 0.965
VAR00002| 0.01| 0.10| 0.991 | 0.009
VAR00003| 0.01 | 0.10| 0.991 | 0.009
VAR00004| 0.01 | 0.11| 0.988 | 0.012
VAR00005| 0.01 | 0.09 | 0.991 | 0.009
VAR00006| 0.01 | 0.10 | 0.991 | 0.009
VAR00007| 0.44 | 0.50 | 0.564 | 0.436
VAR00008| 0.26 | 0.44| 0.740 | 0.260
VAR00009| 0.13 | 0.34| 0.867 | 0.133



VAR00010| 0.21| 0.41] 0.791 | 0.209

Sum: | 2.05

En la tabla 3-7.a vemos las probabilidades representativas del segmento 1, aqui

restringimos a cero dos marcas (N-NO-C y CD-NO-S), representadas por las Var 1 y la

Var 5.

En la tabla 3-7.b tenemos las probabilidades correspondientes al segmento 2, vemos
gue existen tres marcas que debieran ser restringidas a cero, por no tener una alta
probabilidad de eleccion, en éste caso las marcas son N-NO-C, M-NO-C y PR-NO-C,
representadas por las variables Varl, Var9 y Var10. Ademas existe una marca
(CD-NO-S) que tiene una probabilidad muy alta de ser elegidas por personas que
pertenezcan a este segmento, por lo que ésas compras podrian ser clasificadas como casi
leales. Las compras correspondientes a esas marcas seran separadas de la muestra para

adherirse a los segmentos leales.

La tabla 3-7.c muestra las probabilidades correspondientes al
segmento 3, aqui vemos un caso especial, existen dos marcas que tienen altas
probabilidades y el resto de las marcas tienen probabilidades menores que
0.01. Por las caracteristicas de este segmento lo sacaremos de los segmentos
de cambio y haremos que forme parte de los segmentos leales.

En la tabla 3-7.d tenemos las probabilidades correspondientes al
segmento 4, aqui tenemos una marca (N-NO-C) con alta probabilidad de ser

elegida (casi leal), ademés tenemos cinco marcas que deben ser restringidas a



cero pues poseen una probabilidad menor de 0.01 de ser elegida, éstas
marcas son las siguientes M-MA-C, ND-NO-C,
N-PR-C, CD-NO-Sy EC-NO-S.
En la siguiente tabla mostraremos cuales fueron los elementos de la muestra de

segmentos de cambio (Anexo 5-Tabla B1) que fueron sacados y mandados a ser parte de

los segmentos leales.

Tabla 3-8
Observacién | Segmento Variables
190-208 4 Varl
249-252 2 Var 5
217-221 2 Var 5
239-242 2 Var 5
249-232 2 Var 5
236-239 2 Var 5
260-271 2 Var 5
91-113 3 VarlyVar4

Luego de tener definidos a los integrantes de los segmentos de cambio procedimos a
obtener el output deseado (para esto utilizamos un método que aparece en las tablas 3-9),
una tabla que nos muestre las probabilidades que las persona perteneciente a un segmento
compre una marca, pero que la sumatoria de las probabilidades sea igual a uno. Para

obtener éstos resultados utilizamos las tablas 3-9.



Hay que recordar que algunas probabilidades fueron restringidas porque tenian un
valor menor que 0.01 y otras porque pasaron a formar parte de los segmentos leales, donde

a los primeros los marcamos con un color rojo y a los ultimos de color azul.

Tabla 3-9.a

Segmento 1

Marcas Var 1|Var 2|Var 3|Var 4|Var5|Var 6|Var 7 |Var 8 |Var 9| Var 10

o
o
o
o
o
o

o|lo|lo|o|o|o|o|lo|lo|o|o|o|o|lo|lo|lo|o|o|o|o|o|o|lo|o|o
olo|lor|r|r|r|r[r[r|r|[rRr|R|RP|RP|Rr[R[Rr[Rr[P| PP PR~
Rlr(rlo|lololo|loo|lo|o|o|lo|lo|lo|lo|o|o|o|o|o|kr| k| k|-
Rlrrlolololo|lo|o|o|o|o|o|lo|o|lo|o|r|kr|r|r|lolo|lo
olo|lo|o|o|o|o|lo|o|o|o|o|o|lo|o|lo|o|o|o|o|o|o|l oo
olo|o|o|o|o|o|o|o|o|r|r|r|r|r|r[r|lololo|lo|lo| oo
olo|lo|o|o|o|o|o|r|r|lolo|lo|lo|lo|lo|o|o|o|o|o|o| oo
o|lo|lo|o|o|o|o|r|o|lo|o|o|o|lo|o|o|o|o|o|o|o|o|lo|o|o
o|lo|lo|r|o|lolo|lo|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o| oo
o|lo|lo|o|r|r|r|lololo|ojo|lo|o|o|lo|o|o|o|o|o|o| oo




0,09

0,04 | 0,04

0,05

16

10

0,13 | 0,00 | 0,21

13

22

0

0,00 | 0,28 | 0,27

Total

Prob.

Tabla 3-9.b

Segmento 2

Var 1|Var 2|Var 3|Var 4|Var5(Var 6 |Var 7|Var 8 |Var 9| Var 10

Marcas




0,00

0,03 | 0,00

13

0

0,00 | 0,17 | 0,24 | 0,14 | 0,00 | 0,45 | 0,07

Total

Prob.

Tabla 3-9.c

Segmento 3

0,21

0,26 | 0,11

0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,42

Var 1|Var 2|Var 3|Var 4|Var5|Var 6|Var 7 |Var 8 |Var 9| Var 10

0

0,00 | 0,00 | 0,00

Marcas

Total

Prob.

Finalmente los resultados obtenidos los resumimos en la siguiente tabla.



Tabla 3-10

Marcas Segmento 1 | Segmento 2 | Segmento 4
N-NO-C - - -
M-MA-C 0,28 0,17 -
ND-NO-C 0,17 0,14 -
N-PR-C 0,13 0,14 -
CD-NO-S - - -
EC-NO-D 0,21 0,45 -
N-NO-D 0,05 0,07 0,42
TP-TS-C 0,04 0,03 0,26
M-NO-D 0,04 - 0,11
PR-NO-C 0,09 - 0,21

1,00 1,00 1,00

Ahora procederemos a sacar las participaciones de mercado por marca y por cada
uno de los segmentos, los leales y los de cambio, recordemos que las participaciones de

mercado deben satisfacer las siguientes ecuaciones'’ :

5) VI >0 paral=1,2, .....n.

6) Wk >0 para k=12, .....m.

73V, + W, =1
1=1 k=1

7 Grover y Srinivasan 1987



Donde Vi corresponde a la participacion de mercado de cada una de las marcas
leales, y Wk corresponde a la participacion de mercados de cada una de las marcas de

cambio.

Para conseguir las participaciones de mercado de las marcas leales,
usamos un método similar al que usamos para conseguir las probabilidades
de eleccion de los segmentos cambiantes, la tabla B2 (anexo 2) contiene los

datos.

I11. 2. 2. 1 Analisis de los resultados (Primera Opcion)

Finalmente la tabla 3-11 contiene los resultados obtenidos.

Tabla 3-11
Participacion (W)
Marcas Particip. Lealtad (V) 0,046 0,016 0,011
Segmento 1 |Segmento 2 |segmento 3

N-NO-C 0,59 0,59 - - -

M-MA-C 0,09 0,08 0,28 0,17 -

ND-NO-C 0,07 0,06 0,17 0,14 -

N-PR-C 0,04 0,03 0,13 0,14 -

CD-NO-S 0,07 0,06 - - -

EC-NO-D 0,08 0,08 0,21 0,45 -
N-NO-D 0,01 0,01 0,05 0,07 0,42
TP-TS-C 0,01 0,01 0,04 0,03 0,26
M-NO-D 0,01 0,01 0,04 - 0,11
PR-NO-C 0,01 - 0,09 - 0,21
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00




Segun los resultados obtenidos podemos decir que los segmentos de
cambio en total suman un 7.3% del total del mercado, es decir, de 857
compras, 63 pertenecen a compras hechas por personas que no son leales a
una marca, el 92.7% restante de las compras corresponden a compras hechas
por personas que son habitualmente leales a una marca, por lo que
podriamos decir que la conducta del consumidor en éste producto es
principalmente de lealtad.

Si hacemos una analisis por separado de los segmentos leales,
podremos decir que en cuanto a la lealtad, Nescafé Normal Cafeinado (N-
NO-C), la marca que se lleva la mayor parte de la participacién de mercado
por marca, es ademas la que posee una mayor participacién por segmento
(V), un 59%, de hecho ésta marca no tiene presencia en segmentos de cambio.
También existe otra marca en la que sus consumidores tienen un
comportamiento similar, Coronado Normal Cebada Tostada (CD-NO-S), ésta
marca tiene una participacion de mercado menor, un 7% y la participacion de
su segmento es de un 6%, pero al igual que los consumidores de Nescafée
Normal Cafeinado. Las marcas restantes no poseen un alto valor de
participacion por segmento, incluso las marcas privadas tienen un 0% de
lealtad de marca.

En cuanto a los segmentos de cambio, debemos definir cuales son las

marcas que los definen, es decir, debemos ver cuales son las marcas que



prefieren las personas que forman parte de éste segmento, esto lo haremos
viendo las probabilidades de eleccion, es decir, tomaremos a las marcas que
poseen una mayor probabilidad de ser elegidas por las personas
pertenecientes a ese segmento y esas seran las marcas que lo definan. En el
segmento 1, que posee una participacion o un peso en la muestra (parametro
W) de 4.6%, existen tres marcas que son las que tienen la mayor participacién
de mercado, éstas marcas son Monterrey Mezclas Arabicas Cafeinado (M-
MA-C), con una probabilidad del 28 %, seguida por Ecco Normal Cebada
tostada (EC-NO-S), con una probabilidad del 21% y Nescafé Dolca Normal
Cafeinado (ND-N-C), con una probabilidad del 17 %. El segmento 2, el cual
tiene un peso en la muestra de 1.6%, es descrito principalmente por Ecco
Normal Cebada tostada (EC-NO-S), con una probabilidad del 45 %, seguido
por Monterrey Mezclas Arabicas Cafeinado (M-MA-C), con una
probabilidad del 17 % y Nescafé Premium Cafeinado, con una probabilidad
del 14% vy finalmente por Nescafé Dolca Normal Cafeinado, quien tiene
también una probabilidad del 14 %. Finalmente el segmento 3 que tiene una
participacion por segmento de 1.1% y es explicado principalmente por
Nescafé Normal Descafeinado, con una probabilidad del 42%, Tempo
Tostado Suave Cafeinado, con una probabilidad del 26%, las Marcas
Privadas Normal Cafeinadas, con una Probabilidad del 21% y Monterrey

Normal Descafeinado, con una probabilidad del 11%.



Il. 2.1.2 Desarrollando segunda opcion

Como antes habiamos dicho en la opcién dos nosotros tomaremos los
datos de los segmentos 3, 4, 5y 6 y los convertiremos en datos de compras
leales, los segmentos de cambio que poseen panelistas con probabilidades
muy altas de elegir una marca en particular, es llamado “segmento casi leal”.
Luego de esto tomaremos los segmentos restantes, el 1 y el 2 y los
analizaremos de la misma forma que lo hicimos en la primera opcion.

En la tabla 3-12, mostramos como obtuvimos la probabilidad de
eleccion de cada una marca tomando en cuenta todas las elecciones,
recordemos que son dos por panelista, este es justamente el hecho que marca
la diferencia entre la tabla que presenta el output del programa Winmira,
donde éste output presenta la probabilidad de que un panelista elija una
marca en alguna de sus dos elecciones, sin embargo necesitamos la
probabilidad de eleccion de una marca en todas las elecciones que el

panelista haga, en éste caso dos.

Tabla 3-12



Segmento 1

v10

v9

v8

v7

v6

v5

V4

v3

v2

vl

Marca




0,04 ( 0,03 | 0,02 | 0,051

29
0,21

29
0,21

14
0,1

17
0,13

27
0,2

0
0

Total

Partic

Tabla 3-13

Segmento 2

v10

v9

v8

v7

v6

v5

V4

v3

v2

vl

Marca




0,04 | 0,09

0,00 | 0,27 | 0,11

0,00

0,00 | 0,60

0,00

0
0,00

Total

Partic

De acuerdo a éstas tablas, fueron restringidas a cero en el segmento 1,

N-NO-C (representada por V1), porque no tenian ninguna eleccion,. Y en el

segmento dos fueron restringidas por la misma razon las marcas M-MA-C,



ND-NO-C, CD-NO-S y EC-NO-S (representadas por V2, V3, V5, V6,
respectivamente), en el mismo segmento, fueron restringidos a cero y llevados
a formar parte de los segmentos leales. Los datos correspondientes a

compras hechas para la marca N-NO-C (representada por la V1).

I11.  2.2.2 Analisis de los resultados (Segunda Opcion)

De acuerdo a los resultados aqui obtenidos y a un tratamiento de datos

igual que el efectuado en la opcion 1, obtuvimos el siguiente resultado.

Tabla 3-14

Participaciéon (W)
Marcas Particip. Lealtad (V) 0,079 0,027
Segmento 1 |Segmento 2
N-NO-C 0,59 0,57 - -
M-MA-C 0,09 0,08 0,20 -
ND-NO-C 0,07 0,06 0,13 -
N-PR-C 0,04 0,02 0,10 0,60
CD-NO-S 0,07 0,06 0,21 -
EC-NO-S 0,08 0,06 0,21 -
N-NO-D 0,01 0,01 0,04 0,17
TP-TS-C 0,01 0,01 0,03 0,11
M-NO-D 0,01 0,01 0,02 0,04
PR-NO-C 0,01 0,00 0,05 0,09
1,00 1,00 1,00 1,00




Obviamente las participaciones de mercado, en comparacion con los
resultados obtenidos en la opcién 1, no cambian, pero si cambia todo lo
demas.

En cuanto a los segmentos de cambio, podemos decir que en el segmento 1 existen
dos marcas que poseen las mas altas probabilidades y podria decirse que son las marcas que
identifican a éste segmento, Ecco Normal Cebada Tostada y Coronado Normal Cebada
Tostada con una probabilidad de un 21%, en éste sentido a éste segmento lo podriamos
Ilamar como el segmento de Cebada Tostada, ya que ésta es la caracteristica que poseen
ambas marcas. En el segmento dos podemos ver que las marcas que poseen una mayor
probabilidad de eleccion y las que podriamos decir definen al segmento serian, Nescafé
Premium Cafeinado y Nescafé Normal Descafeinado, por las caracteristicas que presentan
éstos segmentos podriamos denominarlo como el segmento de Nescafé premium, ya que
los dos productos corresponden a distintas categorias de Nescafé, ademas son las dos

marcas mas caras de la muestra (Anexo 4-Tabla B3).

I11. 2. 3 Grados de libertad y condicion de identificacion

Los grados de libertad para el modelo estar4 dados por la siguiente

ecuacion :

d.f=n(n—-m-1)+t



Una condicion necesaria para la identificacion es que los grados de
libertad no sean negativos. La condicidn necesaria y suficiente para la

identificacién es que la matriz formada tomando las derivadas parciales de
cada S; no redundantes (las filas) con respecto a cada uno de los

parametros estimados (Columnas de la matriz), tenga completo el rango de

las columnas.

Grados de libertad primera opcion

En éste caso en particular tenemos los siguientes valores:

- n=10 (nimero de segmentos leales).
- m= 3 (nimero de segmentos de cambio).

- t= 0 (segmentos restringidos a cero por identificacion)*®.

Finalmente, la ecuacién arrojo el siguiente resultado.

d.f = 10(10-3-1)+0

d.f=60

8 A pesar de que en las tablas aparecen parametros marcados con color rojo, que indica que fueron
restringidos a cero por tener una probabilidad menor que 0.01, en realidad esas marcas no tenian compras en
ese segmento, por lo que los parametros no fueron restringidos a priori.



Al ser los grados de libertad positivos, podemos decir que se cumple

con la condicion necesaria y suficiente para la identificacion del modelo.

Grados de libertad segunda opcion

En éste caso en particular tenemos los siguientes valores:

- n=10 (nimero de segmentos leales).
- m= 2 (nimero de segmentos de cambio).

- t= 0 (segmentos restringidos a cero por identificacion)®®.

Finalmente, la ecuacién arrojo el siguiente resultado.

d.f = 10(10-2-1)+0

df=70

Al ser los grados de libertad positivos, podemos decir que se cumple con la

condicidon necesaria y suficiente para la identificacion del modelo.

I11. 2. 4 Decision de opcion

Si vemos las tablas que contienen los segmentos de cambio de cada

opcion, y tratamos de interpretar a los segmentos que ahi aparecen, nos

9 Ocurre lo mismo que con el “t” de la primera opcion.



daremos cuenta de que la tarea se hace mucho mas dificil en la opcién 1, que
en la opcion 2, de hecho, los segmentos que aparecen en la opcion 1, no
tienen interpretacion ldgica aparente. Ya que la marcas gque poseen una
mayor probabilidad de eleccion no tienen factores comunes con los cuales
pudiéramos nominar al segmento. No ocurre lo mismo con la opcion dos, los
segmentos de cambio de la opcién dos son facilmente nominables, de hecho
ahi se identifican dos segmentos de cambio, uno perteneciente al segmento de
Cebada tostada, donde las marcas con mayor probabilidad de eleccion son
Ecco y Coronado, el segundo segmento de cambio también es facilmente
interpretable, de hecho aqui son dos categorias de la marca Nescafé las que
posee una mayor participacion de mercado, los productos son Nescafé
Premium (Fina Seleccion) y Nescafé descafeinado, otra caracteristica comun
en éstos dos productos es que tienen el primer y segundo lugar,
respectivamente, del ranking de precios, es decir, son las, marcas méas caras
de la muestra, por lo que lo denominamos, segmento Nescafé Premium.

De acuerdo a lo aqui expuesto, es facil concluir cual debiera ser la
opcién a tomar, obviamente nos quedaremos con la opcion 2, basicamente
seguidos por el criterio de lo razonable, siempre sera mejor una opcion que

tenga en si una interpretacion légica de los resultados.




I1. 2. 5 El mercado en base a los resultados

En este sentido, podriamos incluir algunas caracteristicas de los
productos para poder hacer una analisis un poco mas acabado del mercado.
En al tabla siguiente presentamos la marca corporativa de cada uno de los
productos del estudio, se ve facilmente que son dos los grandes colosos del

mercado del café.

Tabla 3-15

Marcas Fabrica
N-NO-C Nestlé
M-MA-C C. Tres Montes
ND-NO-C Nestlé
N-PR-C Nestlé
CD-NO-S Nestlé
EC-NO-D C. Tres Montes
N-NO-D Nestlé
TP-TS-C C. Tres Montes
M-NO-D C. Tres Montes
PR-NO-C Privados

En el grafico 3-3 presentaremos las participaciones de mercado por
marca corporativa (aqui solo se incluyen las marcas contenidas en éste

estudio). Ahi vemos que lejos la marca corporativa que posee la mayor



participacion es Nestlé, que sumando las marcas y categorias de producto que
aqui estan dan un 78%, por otro lado Tres Montes se queda con un 19% de la
participacion, las marcas privadas no tienen mucha presencia, capturando

solo un 1% del mercado.

Gréfico 3-3
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La marca perteneciente a Nestlé quien posee una mayor participacion
es Nescafé Normal Cafeinado, existe un hecho relevante en cuanto a la marca
que posee una mayor participacion de mercado perteneciente a Corp. Tres

Montes, Monterrey Mezclas Arébicas Cafeinado la marca con mayor



presencia superando a las tradicionales y mas antiguas marcas que
pertenecian a categorias de producto de Monterrey, como son Monterrey
Descafeinado y Monterrey Normal Cafeinado, ha superado a éstas con creces
logrando el segundo lugar en las participaciones de mercado. Ahora, esto es
relevante no solo porque ésta nueva categoria desplazo a las anteriores si no
ademas porgue en el mercado comin o masivo del café, los nuevos productos
que han aparecido, que traen café con algun agregado como Moka, Amaretto,
Leche, Capuccino y el mismo Mezclas Arabicas han ido tomando fuerza, la
inclusion de ésta categoria de producto por parte de Monterrey ha sido una
buena apuesta, ahora ¢Esto querra decir algo?, ¢Sera que los conservadores
Chilenos estan cambiando sus gustos y preferencias, volviéndose mas audaces
en el consumo y llegando a consumir en grandes cantidades productos
innovadores?.

Si miramos la tabla 3-14 veremos que Monterrey Mezclas Arabicas no
solo posee una alta participacion de mercado, si no que ademas la fidelidad
al producto es alta y posee una fuerte presencia en el primer segmento de
cambio.

En cuanto a los segmentos leales, Nestlé con su marca de familia
Nescafé, es quien domina al mercado, con un 72%, seguida por Tres Montes

quienes tienen un 16%, en este caso, las marcas privadas no tienen presencia,



lo que era de esperar, ya que son productos que son percibidos como de no
muy buena calidad y precios bajos, por lo que son de bajo compromiso.

Si analizamos a los segmentos de cambio el primer segmento de
cambio denominado como Segmento Cebada Tostada, podriamos decir que es
un segmento mixto, ya que las marcas que lo lideran pertenecen a Nestlé y a
Corp. Tres Montes, de hecho si tomamos el total de las marcas que tienen
probabilidad mayor que cero en éste segmento, veremos que las marcas de
Nestlé poseen una probabilidad de un 48% de ser elegidas por personas de
ese segmento y que Corp. Tres Montes posee un 46%, por lo tanto aqui la
probabilidad de eleccion esta repartida equitativamente, por lo que la
competencia entre los dos productos, Coronado y Ecco, es muy fuerte; un
dato relevante es que ambos productos poseen precios muy similares, la
diferencia de precio por gramo entre ambos es de 0.18 pesos ( Anexo 4 -Tabla
B3).

Si nos trasladamos al segundo segmento de cambio, denominado
Segmento de Nescafé Premium, es facil notar que éste segmento esta
dominado por las marcas de Nestlé, donde éstas aqui poseen una
probabilidad de un 77% de ser elegidas por personas pertenecientes a ese
segmento, la presencia de Corp. Tres Montes se limita al 15%.

I11. 3 Datos de detergentes



[11. 3. 1. Determinando el nUmero de segmentos de

cambio

Para determinar el nimero optimo de segmentos de cambio, debemos
primero convertir los datos de la tabulacién cruzada a variables dicotomicas,
pero como lo que necesitamos es obtener el nUmero optimo de segmentos de
cambio, tomamos solo las elecciones cambiantes, es decir, solo a aquellos
panelistas que, en la segunda eleccion de compra, elegian una marca distinta
que en la primera.

Una vez transformados los datos en dummies, obtuvimos con el
programa Winmira 2001 el indice de ajuste AIC, el cual varia dependiendo
del nimero de segmento de cambio que nosotros le exijamos al programa. La
tabla 3-16 muestra los resultados obtenidos al hacer variar el numero de

segmentos de cambio, desde uno a quince.

Grafico 3-4
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En éste caso tenemos un hecho curioso, segun se ve en el grafico,
podriamos tener tres puntos donde el AIC muestra que podrian ser el nimero
optimo de segmentos de cambio, la légica nos indica que elijamos como
nimero optimo de segmentos el que de un mejor ajuste al modelo, que en éste
caso seria elegir como numero Optimo 12 segmentos de cambio, pero por la
experiencia con los datos del café de igual forma analizaremos las otras
alternativas, por lo menos en forma preliminar y asi poder tomar la mejor
decision con la mayor cantidad de informacion posible.

Cabe destacar que cada producto ahora sera representado por una

variable, esto se hara de la siguiente forma

I11. 3. 2. 1 Desarrollando segmentos de cambio primera opcidn

Para llevar acabo la denominada primera opcion debemos pedir al

programa Winmira 2001 que desarrolle los 12 segmentos, asi el output

requerido lo mostraremos en las siguientes tablas.

Variable | Comb Descripcion
Var 1 1 OMO MAT.PVO,
Var 2 2 OMO PVO.
Var 3 3 ACE POLVO




Var 4 58 OMO MATIC ACCION CONT.

Var 5 8 OMO MAT.FRE.PVO.

Var 6 4 DRIVE MAT.PRO.PVO

Var 7 9 DRIVE PRO.PVO.

Var 8 7 ARIEL PVO.

Var 9 68 RINSO MATIC PVO.

Var 10 11 ARIEL FUTUR LIQ.
Tabla 3-16.a.

Final estimates in CLASS 1 of 12 with size 0.11913

expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VARO0001| 0.00 | 0.07 | 0.996 | 0.004
VAR2 | 0.00 | 0.06 | 0.997 | 0.003
VAR3 | 0.65 | 0.48 | 0.348 | 0.652
VAR4 | 0.41 | 0.49 | 0.590 | 0.410
VAR5 | 0.34 | 0.47 | 0.659 | 0.341
VARG | 0.01 | 0.08 | 0.993 | 0.007
VAR7 | 0.01 | 0.08 | 0.994 | 0.006
VARS8 | 0.01 | 0.08 | 0.994 | 0.006
VAR9 | 0.43 | 0.49 | 0.572 | 0.428
VAR10 | 0.16 | 0.36 | 0.845 | 0.155

Sum: | 2.01

Tabla 3-16.b.

Final estimates in CLASS 2 of 12 with size 0.11104



expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item™s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VAR00001| 0.00 | 0.05 | 0.997 | 0.003
VAR2 | 0.00 | 0.05 ] 0.997 | 0.003
VAR3 | 0.20 | 0.40 | 0.798 | 0.202
VAR4 | 0.17 | 0.37 | 0.833 | 0.167
VARS | 0.11 | 0.31 ] 0.888 | 0.112
VARG | 0.22 | 0.41 | 0.784 | 0.216
VAR7 | 1.00 | 0.07 | 0.005 | 0.995
VARS8 | 0.28 | 0.45 | 0.725 | 0.275
VAR9 | 0.02 | 0.14 | 0.980 | 0.020
VAR1O0 | 0.02 | 0.14 | 0.980 | 0.020

Sum: | 2.01

Tabla 3-16.c.

Final estimates in CLASS 3 of 12 with size 0.10985

expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VAR0O0OOO1| 1.00 | 0.07 | 0.004 | 0.996
VAR2 | 0.00 | 0.05 ] 0.997 | 0.003
VAR3 | 0.61 | 0.49 | 0.388 | ©0.612
VAR4 | 0.37 | 0.48 | 0.630 | 0.370
VAR5 | 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VARG | 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR7 | 0.00 | 0.05 ] 0.997 | 0.003
VARS8 | 0.01L | 0.07 | 0.994 | 0.006
VARY | 0.00 | 0.07 | 0.9%9¢ | 0.004
VAR10 | 0.01 | 0.11 | 0.988 | 0.012

Sum: | 2.01

Tabla 3-16.d.

Final estimates in CLASS 4 of 12 with size 0.10390

expected category frequencies and item scores:

Item | Item's | relative category
label | Score | Stdev | frequencies



| | | 0 | 1
VAR00001| 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR2 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR3 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR4 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR5 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARG | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR7 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARS | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR9 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR10 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002

Sum: | 2.01
Tabla 3-16.e.

Final estimates in CLASS 5 of 12 with size 0.09384

expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VARO0001| 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR2 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR3 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR4 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR5 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARG | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR7 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VARS8 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR9 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR10 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002

Sum: | 2.01

Tabla 3-16.1.

Final estimates in CLASS 6 of 12 with size 0.09066

expected category frequencies and item scores:

Item | Item's | relative category
label | Score | Stdev | frequencies



| | | 0 | 1
VAR0O0001|] 0.31 | 0.46 | 0.686 | 0.314
VAR2 | 0.11 | 0.31 | 0.893 | 0.107
VAR3 | 0.04 | 0.20 | 0.956 | 0.044
VAR4 | 0.14 | 0.34 | 0.864 | 0.136
VARS | 0.18 | 0.39 | 0.818 | 0.182
VARG | 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.99%¢
VAR7 | 0.01 | 0.10 | 0.990 | 0.010
VARS8 | 0.09 | 0.28 | 0.914 | 0.086
VAR9 | 0.05 | 0.21 | 0.954 | 0.046
VAR1O0 | 0.09 | 0.29 | 0.908 | 0.092

Sum: | 2.01
Tabla 3-16.g.

Final estimates in CLASS 7 of 12 with size 0.07495

expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VAR0O0001|] 0.00 | 0.05 | 0.997 | 0.003
VAR2 | 0.99 | 0.08 | 0.007 | 0.993
VAR3 | 0.00 | 0.05 | 0.997 | 0.003
VAR4 | 0.00 | 0.05 | 0.997 | 0.003
VAR5 | 0.22 | 0.42 | 0.778 | 0.222
VARG | 0.01 | 0.11 | 0.989 | ©0.011
VAR7 | 0.00 | 0.05 | 0.997 | 0.003
VARS8 | 0.41 | 0.49 | 0.587 | 0.413
VAR9 | 0.28 | 0.45 | 0.723 | 0.277
VAR10 | 0.08 | 0.28 | 0.916 | 0.084

Sum: | 2.01

Tabla 3-16.h.

Final estimates in CLASS 8 of 12 with size 0.07358

expected category frequencies and item scores:

Item | Item's | relative category
label | Score | Stdev | frequencies



| | | 0 | 1
VAROO0O0O01 | 0.24 | 0.43 | 0.756 | 0.244
VAR2 | 0.00 | 0.07 | 0.995 | 0.005
VAR3 | 0.53 | 0.50 | 0.470 | 0.530
VAR4 | 0.06 | 0.23 | 0.944 | 0.056
VARS | 0.06 | 0.23 | 0.945 | 0.055
VARG | 0.01 | 0.09 | 0.991 | 0.009
VAR7 | 0.01 | 0.07 | 0.994 | 0.006
VARS8 | 1.00 | 0.06 | 0.004 | 0.996
VARO9 | 0.03 | 0.16 | 0.973 | 0.027
VAR10 | 0.09 | 0.28 | 0.915 | 0.085

Sum: | 2.01
Tabla 3-16.i.

Final estimates in CLASS 9 of 12 with size 0.06583

expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VAR0O0001| 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR2 | 1.00 | 0.05 ] 0.002 | 0.998
VAR3 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VAR4 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VARS | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VARG | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR7 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VARS8 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VARO9 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VAR10 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002

Sum: | 2.01

Tabla 3-16.].

Final estimates in CLASS 10 of 12 with size 0.06349

expected category frequencies and item scores:

Item | Item™s | relative category



label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1
VAR00001| 0.99 | 0.08 | 0.006 | 0.994
VAR2 | 0.00 | 0.05 | 0.997 | 0.003
VAR3 | 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR4 | 0.01 | 0.08 | 0.994 | 0.006
VAR5 | 0.55 | 0.50 | 0.447 | 0.553
VARG | 0.00 | 0.07 | 0.996 | 0.004
VAR7 | 0.00 | 0.05 | 0.997 | 0.003
VARS8 | 0.01 | 0.08 | 0.994 | 0.006
VAR9 | 0.42 | 0.49 | 0.578 | 0.422
VAR1O0 | 0.02 | 0.13 | 0.983 | 0.017
Sum: | 2.01
Tabla 3-16.k.

Final estimates in CLASS 11 of 12 with size 0.05793

expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VAR0O0001|] 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR2 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR3 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR4 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR5 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARG | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR7 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARS8 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR9 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR10 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002

Sum: | 2.01

Tabla 3-16.1.

Final estimates in CLASS 12 of 12 with size 0.03580

expected category frequencies and item scores:



Item | Item's | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1
VAR0O0001| 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR2 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VAR3 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR4 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR5 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARG | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR7 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VARS8 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR9 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR10 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
Sum: |  2.01

De acuerdo al output obtenido podemos decir que en el segmento 1
existen 5 marcas que tienen probabilidad menor que 0.01, por lo que esas
marcas seran restringidas a cero.

El segmento dos presenta una marca (Drive Progress) con probabilidad
de eleccidn cercana a 1, ésta seria una de las Ilamadas elecciones casi leales,
por lo que la eleccidon de ésta marca debiera pasar a formar parte de los
segmentos leales. Existen ademas dos marcas (Omo Matic polvo y Omo
polvo) con probabilidades muy bajas, por lo que esas observaciones seran
restringidas a cero.

En el segmento tres podemos observar que la Var 1 (Omo matic) tiene
una probabilidad demasiado alta de eleccidn, por lo que ésta marca pasara a
ser parte de los segmentos leales, por otro lado tenemos 6 marcas que deben
ser restringidas porque no presentan observaciones suficientes (si es que
presentan observaciones en éste segmento), las marcas a ser restringidas por

identificacién son Var 2 (Omo pvo.) Var 5 (Omo Matic Fresh Pvo.), Var 6



(Drive Matic Progress pvo.), Var 7 (Drive Progress pvo.), Var 8 (Ariel Pvo.),
Var 9 (Rinso Matic).

El segmento 4 es un caso especial, ya en todo el segmento se presentan
solo dos marcas con observaciones, la Var 2 (Omo pvo.) y la Var. 3 (Ace
pvo.), el problema es que esto hace que la probabilidad de eleccion en las dos
marcas sea demasiado alta, por lo que éstas marcas pasan a formar parte de
los segmentos leales.

Con el segmento 5 ocurre lo mismo que con el anterior, aqui las marcas
que son casi lelaes son Var 2 (Omo pvo.), Var 7 (Drive Progress pvo.)

El segmento 6, presenta una marca casi leal, que es la Var 6 (Drive
Matic Progress), y una marca con probabilidad muy baja que es la Var 7 (
Drive Progress).

En el segmento 7, la Var 2 (Omo pvo.) es una marca que en éste caso se
presenta como casi leal, y se restringen por identificacion a la Var 1 (Omo
Matic pvo.), Var 3 (Ace pvo.), Var 4 (Omo Matic Fresh) y la Var7 ( Drive
Progress).

La marca Var 8 ('Ariel pvo.) presenta casi lealtad en el segmento 8, y se
restringen en el mismo por identificacion a la Var 2 (Omo pvo.), Var 6 (Drive
Matic Progress Pvo) y a la Var 7 ( Drive Progress).

Como eleccion casi leal se presenta la Var 1 (Omo Martiv pvo.) en el

segmento 10, y como marcas a restringir se presentan Var 2 (Omo pvo.), Var



3 (Ace pvo.), Var 4 (Omo Matic Accion Cont.), Var 6 ( Drive Matic Progress),

Var 7 (Drive Progress) y la Var 8 (Ariel pvo.).

Finalmente los segmentos 9, 11, 12 quedan como segmentos con

elecciones casi leales con las marcas Omo Matic y Omo pvo. en el segmento

9, Omo pvo y Omo Accidn Cont. en el segmento 11 y por ultimo Omo Matic

pvo. y Drive Progress pvo en el segmento 12.

El siguiente paso fue separar las elecciones por segmento para asi

poder sacar las probabilidades resultantes después de los cambios antes

mencionados, en el Anexo 6 mostramos con mas detalles el procedimiento, se

utilizd el mismo que con los datos del café.

En la tabla siguiente resumimos el resultado obtenido, ahi mostramos

las probabilidades por segmento de cambio.

Tabla 3-17
Marcas |Segmento 1|Segmento 2 |Segmento 3 |Segmento 6 |Segmento 7 |Segmento 8 |[Segmento 10
Var 1 - - - 0,31 - 0,26 -
Var 2 - - - 0,11 - - -
Var 3 0,33 0,20 0,61 0,04 - 0,51 -
Var 4 0,21 0,16 0,37 0,13 - 0,06 -
Var 5 0,17 0,11 - 0,18 0,22 0,06 0,57
Var 6 - 0,22 - - - - -




Var 7 - - - - - - -
Var 8 - 0,27 - 0,09 0,42 - -
Var 9 0,22 0,02 - 0,04 0,28 0,03 0,43
Var 10 0,08 0,02 0,02 0,09 0,08 0,09 -
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Como vemos finalmente resultaron 7 segmentos de cambio.

I11. 3. 3. 1 Analisis de los resultados primera opcién.

Luego a los segmentos leales les unimos la informacion y datos de los
segmentos casi leales, sacamos la participacion de mercado de todos los
segmentos, es decir, cuanto pesa en la muestra cada segmento perteneciente a
las elecciones de cambio, segmentos cambiantes, a las elecciones leales y casi
leales, segmentos leales. En la tabla 3-18, mostramos los resultados
obtenidos, ademéas de las participaciones de mercado por marca y las
probabilidades de eleccidn que cada segmento tiene de cada marca.

En la misma tabla con color fucsia resaltamos a las marcas que tienen

mayor probabilidad de ser elegidas por las personas pertenecientes a ese

segmento.







7 abla 3-18

Participaciéon (W)

Marcas Particip. Lealtad (V) 0,06 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,01
Segmento 1 |Segmento 2 |[Segmento 3 |[Segmento 6 |Segmento 7 [Segmento 8 [Segmento 10
Omo Matic Pvo. 0,13 0,08 - - - 0,31 - 0,26 -
Omo Pvo. 0,27 0,25 - - - 0,11 - - -
Ace Pvo 0,17 0,12 0,33 0,20 0,61 0,04 - 0,51 -
Omo Matic Acc. C. 0,05 0,05 0,21 0,16 0,37 0,13 - 0,06 -
Omo Matic Fres. 0,06 0,02 0,17 0,11 - 0,18 0,22 0,06 0,57
Drive Matic Prog. 0,05 0,02 - 0,22 - - - - -
Drive Prog. 0,12 0,09 - - - - - - -
Ariel Pvo. 0,02 0,03 - 0,27 - 0,09 0,42 - -
Rinso 0,08 0,02 0,22 0,02 - 0,04 0,28 0,03 0,43
Ariel Futur. Liq.. 0,05 0,01 0,08 0,02 0,02 0,09 0,08 0,09 -
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Vemos que en el segmento 1 las marcas que tienen mayor probabilidad de leccion son Ace y Rinso Matic, en el

segmento dos son Drive Matic progress y Ariel, en el segnmento 3 son Ace y Omo Matic Accion Cont., en el segmento




6 son Omo Matic y Omo Matic Fresh, en el 7 son Omo Matic Fresh y Rinso Matic, el segmento 8 tiene a Omo Maticy

Ace, finalmente el segmento 10 posee a Omo Matic Fresh y Rinso.



Es facil darse cuenta que con ésta opcion de ocupar como nUmero
optimo de segmentos Optimos el que diera el mejor ajuste, sin analizar
opciones alternativas, quizas no era lo mejor, ya que por lo menos en ésta
ocasion el nimero de segmentos de cambio era muy alto, 12 al principio, y
aunque disminuyeron bastante al sacar a los segmentos casi leales, aun asi el
nimero sigue siendo alto. Por ésta razon, ademas porque el interpretar a los
segmentos, cuando el numero de éstos es muy elevado, es muy dificil, vamos a
estudiar opciones alternativas, en un principio habiamos dicho que existian
tres puntos en el grafico de los AIC, que indicaban que podian ser candidatos
a ser el numero 6ptimo de segmentos de cambio. A continuacién analizaremos

las otras opcidnes, con 6 y 8 segmentos de cambio.

I11. 3. 2. 2 Desarrollando segunda opcién

En las siguientes tablas vemos el output del programa Winmira 2001
con 8 segmentos. Cada tabla representa a un segmento, con ellas podremos
ver igual que en los casos anteriores, cuales de ellos, mas que un segmento de
cambio son segmentos casi lelaes y ademas ver que marcas deberian ser

restringidas por identificacion.



Tabla 3-19. a

Final estimates in CLASS 1 of 8 with size 0.20331

expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1
VARO0001| 0.32 | 0.47 | 0.679 | 0.321
VAR2 | 1.00 | 0.07 | 0.005 | 0.995
VAR3 | 0.00 | 0.05 | 0.997 | 0.003
VAR4 | 0.28 | 0.45 | 0.718 | 0.282
VAR5 | 0.08 | 0.27 | 0.918 | 0.082
VARG | 0.04 | 0.19 | 0.961 | 0.039
VAR7 | 0.00 | 0.05 | 0.997 | 0.003
VARS8 | 0.15 | 0.36 | 0.848 | 0.152
VAR9 | 0.10 | 0.30 | 0.898 | 0.102
VAR10 | 0.03 | 0.18 | 0.968 | 0.032
Sum: | 2.01
Tabla 3-19. b

Final estimates in CLASS 2 of 8 with size 0.17891

expected category frequencies and item scores:



Item | Item’s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1
VAR00001| 0.69 | 0.46 | 0.315 | 0.685
VAR2 | 0.01 | 0.07 | 0.995 | 0.005
VAR3 | 0.00 | 0.06 | 0.996 | 0.004
VAR4 | 0.40 | 0.49 | 0.603 | 0.397
VARS | 0.35 | 0.48 | 0.647 | 0.353
VARG | 0.01 | 0.07 | 0.995 | 0.005
VAR7 | 0.01 | 0.07 | 0.994 | 0.006
VARS8 | 0.19 | 0.39 | 0.813 | 0.187
VAR9 | 0.29 | 0.46 | 0.705 | 0.295
VAR1O | 0.08 | 0.26 | 0.925 | 0.075
Sum: | 2.01
Tabla 3-19. c

Final estimates in CLASS 3 of 8 with size 0.14241

expected category frequencies and item scores:

Item | Item's | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1
VAR00001| 0.00 | 0.06 | 0.997 | 0.003
VAR2 | 0.00 | 0.06 | 0.997 | 0.003
VAR3 | 0.98 | 0.13 | 0.016 | 0.984
VAR4 | 0.16 | 0.37 | 0.838 | 0.162
VARS | 0.12 | 0.32 | 0.882 | 0.118
VARG | 0.02 | 0.14 | 0.979 | 0.021
VAR7 | 0.15 | 0.36 | 0.848 | 0.152
VARS8 | 0.28 | 0.45 | 0.718 | 0.282
VAR9 | 0.19 | 0.39 | 0.808 | 0.192
VAR1O | 0.09 | 0.29 | 0.905 | 0.095
Sum: | 2.01
Tabla 3-19.d

Final estimates in CLASS 4 of 8 with size 0.12514

expected category frequencies and item scores:



Item | Item’s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VAR00001| 0.28 | 0.45 | 0.722 | 0.278
VAR2 | 0.00 | 0.06 | 0.997 | 0.003
VAR3 | 0.01 | 0.12 | 0.987 | 0.013
VAR4 | 0.15 | 0.36 | 0.852 | 0.148
VARS | 0.10 | 0.30 | 0.901 | 0.099
VARG | 0.19 | 0.39 | 0.807 | 0.193
VAR7 | 1.00 | 0.07 | 0.005 | 0.995
VARS8 | 0.25 | 0.43 | 0.753 | 0.247
VAR9 | 0.02 | 0.13 | 0.983 | 0.017
VAR1O | 0.02 | 0.13 | 0.982 | 0.018

Sum: | 2.01

Tabla 3-19. e

Final estimates in CLASS 5 of 8 with size 0.10453

expected category frequencies and item scores:

Item | Item's | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1
VAR0O0001| 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR2 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR3 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR4 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR5 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VARG | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR7 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARS8 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR9 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR1O0 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
Sum: | 2.01
Tabla 3-19. f

Final estimates in CLASS 6 of 8 with size 0.09447

expected category frequencies and item scores:

Item | Item's | relative category
label | Score | Stdev | frequencies



| | | 0 | 1
VAR00001| 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR2 | 1.00 | ©0.05 | 0.002 | 0.998
VAR3 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR4 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR5 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARG | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VAR7 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VARS | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARY | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR10 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002

Sum: | 2.01
Tabla 3-19. ¢

Final estimates in CLASS 7 of 8 with size 0.08290

expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1
VARO0001| 0.35 | 0.48 | 0.653 | 0.347
VAR2 | 0.04 | 0.18 | 0.965 | 0.035
VAR3 | 0.02 | 0.14 | 0.%981 | 0.019
VAR4 | 0.15 | 0.36 | 0.850 | 0.150
VAR5 | 0.20 | 0.40 | 0.799 | ©0.201
VARG | 0.99 | 0.07 | 0.005 | 0.995
VAR7 | 0.01 | 0.10 | 0.989 | ©0.011
VARS8 | 0.10 | 0.30 | 0.8%99 | ©0.101
VAR9 | 0.05 | 0.22 | 0.949 | 0.051
VAR10 | 0.10 | 0.30 | 0.89%98 | 0.102
Sum: | 2.01
Tabla 3-19. h

Final estimates in CLASS 8 of 8 with size 0.06833

expected category frequencies and item scores:

Item | Item's | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1




VAR0O0001| 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR2 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VAR3 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR4 | 0.00 | 0.05 | 0.9%98 | 0.002
VARDS | 0.00 | 0.05 | 0.9%98 | 0.002
VARG | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR7 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARS8 | 0.00 | 0.05 | 0.9%98 | 0.002
VARY | 0.00 | 0.05 | 0.9%98 | 0.002
VAR10 | 0.00 | 0.05 | 0.9%98 | 0.002
Sum: | 2.01

En las tablas, podemos ver que existen tres segmentos que debieran a pasar a formar
parte de los segmentos leales, por ser marcas casi leales, son los segmentos 5, 6 y 8. En los
segmentos 1, 3, 4 y 7, tenemos marcas que debieran pasar a formar parte de los segmentos
leales, marcas que poseen probabilidad cercana a uno de ser elegidos por personas de ese
segmentos, las marcas son Omo Pvo, Ace Pvo., Drive Progress Pvo., Drive Matic Progress
Pvo., respectivamente. En todos los segmentos tenemos marcas cuya probabilidad de
eleccion debiera ser restringida a cero, por el bajo valor de éstas.

Finalmente nos quedan solo 5 segmentos de cambio, para obtener el resultado
deseado debimos realizar el mismo proceso que en los casos anteriores, el cual nos arrojo la

siguiente tabla.

Tabla 3-20
Segmento 1 |Segmento 2 ([Segmento 3 [Segmento 4 [Segmento 7
Omo Matic Pvo. 0,32 0,34 - 0,28 0,37
Omo Pvo. - - - - -
Ace Pvo - - - - -
Omo Matic Acc. C. 0,28 0,20 0,16 0,15 0,16
Omo Matic Fres. 0,08 0,18 0,11 0,10 0,21
Drive Matic Prog. 0,05 - 0,03 0,20 -
Drive Prog. - - 0,16 - -
Ariel Pvo. 0,15 0,10 0,27 0,25 0,11
Rinso 0,10 0,15 0,19 0,02 0,05
Ariel Futur. Liq.. 0,03 0,04 0,09 0,02 0,11




1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Las marcas que debieran tener mayor probabilidad de ser elegidas por
personas pertenecientes a un segmento, vemos que en el segmento 1 son Omo
Matic y Omo Matic Accion Cont., en el segmento 2 son Omo Matic y Omo
Matic Accién Cont. y Omo Matic Fresh, en el segmento 3 son Omo Matic
Accion Cont y Ariel en pvo., en el segmento 4 tenemos, Omo Matic, Ariel y

finalmente el segmento 5 las marcas son Omo Matic y Omo Matic Fresh.

I11. 3. 2. 3 Desarrollando tercera opcién

La denominada tercera opcion consta de 6 segmentos de cambio, los

que se desarrollan de la forma mostrada en las siguientes tablas

Tabla 3-21.a

Final estimates in CLASS 1 of 6 with size 0.20764

expected category frequencies and item scores:



Item | Item’s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VAR00001| 0.33 | 0.47 | 0.674 | 0.326
VAR2 | 0.00 | 0.06 | 0.997 | 0.003
VAR3 | 0.99 | 0.08 | 0.006 | 0.994
VAR4 | 0.11 | 0.31 | 0.890 | 0.110
VARS | 0.08 | 0.27 | 0.919 | 0.081
VARG | 0.01 | 0.12 | 0.986 | 0.014
VAR7 | 0.10 | 0.30 | 0.897 | 0.103
VARS8 | 0.19 | 0.39 | 0.810 | 0.190
VAR9 | 0.13 | 0.34 | 0.870 | 0.130
VAR1O | 0.06 | 0.24 | 0.938 | 0.062

Sum: | 2.01



Tabla 3-21.b

Final estimates in CLASS 2 of 6 with size 0.19938

expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VARO0001| 0.33 | 0.47 | 0.671 | 0.329
VAR2 | 0.99 | 0.07 | 0.005 | 0.995
VAR3 | 0.00 | 0.05 ] 0.997 | 0.003
VAR4 | 0.29 | 0.45 | 0.711 | 0.289
VAR5 | 0.08 | 0.28 | 0.916 | 0.084
VARG | 0.02 | 0.12 | 0.984 | 0.016
VAR7 | 0.00 | 0.07 | 0.995 | 0.005
VARS8 | 0.16 | 0.36 | 0.844 | 0.156
VAR9 | 0.10 | 0.31 | 0.896 | 0.104
VAR10 | 0.03 | 0.18 | 0.967 | 0.033

Sum: | 2.01

Tabla 3-21.c

Final estimates in CLASS 3 of 6 with size 0.19533

expected category frequencies and item scores:

Item | Item's | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VARO0001| 0.18 | 0.38 | 0.823 | 0.177
VAR2 | 0.48 | 0.50 | 0.519 | 0.481
VAR3 | 0.01 | 0.10 | 0.989 | 0.011
VAR4 | 0.10 | 0.29 | 0.905 | 0.095
VARS | 0.06 | 0.24 | 0.936 | 0.064
VARG | 0.01 | 0.08 | 0.993 | 0.007
VAR7 | 1.00 | 0.07 | 0.004 | 0.996
VARS8 | 0.16 | 0.37 | 0.841 | 0.159
VARY | 0.01 | 0.11 | 0.988 | 0.012
VAR10 | 0.01 ] 0.11 | 0.988 | 0.012

Sum: | 2.01



Tabla 3-21.d

Final estimates in CLASS 4 of 6 with size

0.18173

expected category frequencies and item scores:

Item | Item's
label | Score | Stdev
| |

VARO0001| 0.68 | 0.47
VAR2 | 0.01 | 0.07
VAR3 | 0.01 | 0.07
VAR4 | 0.39 | 0.49
VARD | 0.35 | 0.48
VARG | 0.01 | 0.08
VAR7 | 0.01 | 0.09
VARS8 | 0.19 | 0.39
VARO | 0.29 | 0.46
VAR1O0 | 0.08 | 0.27

Sum: | 2.01

Tabla 3-21.e

Final estimates in CLASS 5 of 6 with size

relative category

ool olNoNoNoNoNoNolNe]

frequencies

0 | 1

.321 | 0.679
.995 | 0.005
.994 | 0.006
.605 | 0.395
.649 | 0.351
.994 | 0.006
.991 | 0.009
.810 | 0.190
.706 | 0.294
.921 | 0.079

0.11102

expected category frequencies and item scores:

Item | Item's
label | Score | Stdev
| |

VARO0001| 0.26 | 0.44
VAR2 | 0.07 | 0.26
VAR3 | 0.02 | 0.13
VAR4 | 0.11 | 0.32
VAR5 | 0.15 | 0.36
VARG | 0.99 | 0.07
VAR7 | 0.22 | 0.41
VARS8 | 0.08 | 0.27
VARO9 | 0.04 | 0.19
VAR10 | 0.08 | 0.27

Sum: | 2.01

relative category

ocNoNoRoloNoNoNoNolNol

frequencies

0 | 1

.741 | 0.259
.930 | 0.070
.983 | 0.017
.887 | 0.113
.850 | 0.150
.005 | 0.995
.783 | 0.217
.924 | 0.076
.961 | 0.039
.924 | 0.076
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Tabla 3-21.f

Final estimates in CLASS 6 of 6 with size 0.10490

expected category frequencies and item scores:

Ttem | Item s | relative category
label | Score | Stdev | frequencies
| | | 0 | 1

VAR00001| 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR2 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR3 | 1.00 | 0.05 | 0.002 | 0.998
VAR4 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VAR5 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VARG | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VAR7 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VARS8 | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
VAR9 | 0.00 | 0.05 ] 0.998 | 0.002
VARI1O | 0.00 | 0.05 | 0.998 | 0.002
Sum: | 2.01

Al igual que en los casos anteriores, éstas tablas nos muestran cuales
segmentos y elecciones de marca pasan a ser casi leales y que marcas son
restringidas a cero por identificacion, en éste caso tenemos que el segmento 6
es casi leal, podemos ver ademéas que los segmentos que poseen elecciones
casi leales son, el segmento 1 con la marca Ace, el segmento dos con Omo en
pvo., el segmento 3 con Drive Matic Pro., el segmento5 con Drive Matic. Pro.
Al igual que en los casos anteriores, debemos restringir algunas elecciones a
cero por tener muy baja probabilidad. En base a esto, los resultados los

mostramos en la tabla siguiente..
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Tabla 3-22

Segmento 1 [Segmento 2 |Segmento 3 |Segmento 4 (Segmento 7

Omo Matic Pvo. 0,32 0,33 0,18 0,34 0,25

Omo Pvo. - - 0,48 - 0,09
Ace Pvo - - - - -

Omo Matic Acc. C. 0,11 0,29 0,09 0,20 0,11

Omo Matic Fres. 0,08 0,08 0,06 0,18 0,15
Drive Matic Prog. 0,02 - - - -

Drive Prog. 0,11 - - - 0,22

Ariel Pvo. 0,18 0,16 0,16 0,10 0,07

Rinso 0,13 0,10 0,01 0,15 0,04

Ariel Futur. Liq.. 0,06 0,03 0,01 0,04 0,07

1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

En cuanto a las marcas que debieran tener mayor probabilidad de ser
elegidas por personas pertenecientes a un segmento y que pormlo tanto
debieran definirlo, vemos que en el segmento 1 son Omo Matic y Ariel en
Polvo, en el segmento 2 son Omo Matic y Omo Matic Accion Cont., en el
segmento 3 son Omo Matic y Omo pvo., en el segmento 4 tenemos, Omo Matic

, Omo Matic Accion Cont., Omo Matic Fresh. Y finalmente el segmento 5 las

marcas son Omo Matic y Drive Progress.
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I11. 3. 4 Grados de libertad y condicién de identificacion

Los grados de libertad para los datos de detergentes se hara de la misma
forma como se obtuvieron los grados de libertad para los datos del café.
Como sabemos una condicidn necesaria para la identificacion es que los

grados de libertad no sean negativos.

Grados de libertad primera opcion

En éste caso en particular tenemos los siguientes valores:

- n=10 (nimero de segmentos leales).
- m=7 (nimero de segmentos de cambio).

- t= 0 (segmentos restringidos a cero por identificacion)®.

Finalmente, la ecuacion arrojé el siguiente resultado.

d.f = 10(10-7-1)+0

d.f=20

2 A pesar de que en las tablas aparecen parametros marcados con color rojo, que indica que fueron
restringidos a cero por tener una probabilidad menor que 0.01, en realidad esas marcas no tenian compras en
ese segmento, por lo que los parametros no fueron restringidos a priori.
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Al ser los grados de libertad positivos, podemos decir que se cumple

con la condicion necesaria y suficiente para la identificacion del modelo.

Grados de libertad segunda opcién

En éste caso en particular tenemos los siguientes valores:

- n=10 (nimero de segmentos leales).
- m=5 (nimero de segmentos de cambio).

- t= 0 (segmentos restringidos a cero por identificacion)?.

Finalmente, la ecuacién arrojo el siguiente resultado.

d.f = 10(10-5-1)+0

d.f=40

A/ serlos gt’aa/os de libertad Ioos/t/vos, Poa’emos decir gue se CU/??P/C

con la condicién necesaria Yy suficiente para [5 identificacion del modelo.

Grados de libertad tercera opcion

En éste caso en particular tenemos los siguientes valores:

21 : . .y
Ocurre lo mismo que con el “t” de la primera opcion.
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- n=10 (nimero de segmentos leales).
- m=5 (nimero de segmentos de cambio).

- t= 0 (segmentos restringidos a cero por identificacion)?.

Finalmente, la ecuacion arrojé el siguiente resultado.

d.f = 10(10-5-1)+0

d.f=40

A/ serlos 5raa/05 de libertad /oosl/t/'vos, Poa’cmos decir gue se CU/T?P/C
con la condicién necesaria Y suficiente para [a identiticacion del modelo.

I11. 3. 5 Decision de opcion

Para poder elegir la mejor pocion, tenemos que ver la solucion que de
el mejor ajuste para el modelo y ademas que la solucion sea la mas logica y
racional en cuanto a la interpretacion de los segmentos.

En éste sentido resumiremos las interpretaciones antes expuestas por
cada una de las alternativas, para asi tomar una mejor decision.

En éstas tablas mostramos el resumen de las marcas que describen a

cada segmento por opcion, es éste momento los instrumentos que tenemos

22 : . .y
Ocurre lo mismo que con el “t” de la primera opcion.
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para nominar a los segmentos son solo variables descriptivas de los
productos, caracteristicas fisicas, como precio, alguna caracteristica especial

que tendrian cada producto y marca.

Tabla 3-22a

Primera
Opcién

Segmento 1 |Ace
Rinso Matic

Segmento 2 |Drive Matic
Ariel Pvo.

Segmento 3 |Ace
Omo Matic Acc.

Segmento 6 |(Omo Matic
Omo Matic Fresh

Segmento 7 |Rinso Matic
Ariel Pvo.

Segmento 8 |(Omo Matic
Ace
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Segmento 10 [Omo Matic Fresh
Rinso Matic

Si tratamos de analizar por segmento para ver como nominarlos,
podemos ver en el segmento 1 que Ace y Rinso Matic, en cuanto a
caracteristicas claves que compartan, podriamos decir que Rinso Matic, es un
detergente claramente que sirve para lavadoras autométicas y que Ace,
aungue en teoria sirve también para lavadoras automaticas, no es tan claro,
de hecho la palabra Matic no esta en su nombre de marca y segun las
instrucciones de uso de éste detergentes dice que sirve para lavado a mano y
para lavado en lavadoras con carga por arriba, por lo que no podriamos
denominarlo como un segmento Matic, en cuanto a la similitud que podrian
tener en precios (Anexo 7) éstos dos productos, podemos ver que Ace ocupa el
séptimo lugar en el ranking de precios y que Rinso Matic ocupa el Gltimo
lugar. De acuerdo a lo que aqui expuesto no queda muy claro como nominar
a éste segmento, excepto que podemos decir que se trata de un segmento
relativamente econémico. En cuanto al segmento 2 Vemos a dos marcas
Drive Matic y Ariel en Polvo, la primera obviamente es un producto para
lavadoras automaticas, pero Ariel en polvo es un producto solo para lavar a
mano y para lavadoras con carga superior, por lo que al igual que con Ace,

no podriamos decir que se trata de un segmento matic, Ariel esta en el lugar
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numero dos del ranking de precios esta en el 6 lugar, pero la diferencia con
las marcas que ocupan los dos lugares anteriores, es minima, es decir, esta
dentro de la denominada banda de precios medio (Anexo 7), por lo que e trata
de un segmento relativamente alto. En el segmento 3 vemos una marca
matic y otra no, y las dos marcas pertenecen a las marcas cuyo precio esta en
la banda media del rankiung, por lo que lo denominaremos, segmento medio.
El segmento 6 posee dos categorias de la marcas Omo Matic y en cuanto a
precios, Omo Matic pertenece a la banda de precios medios y Omo Matic
Fresh, corresponde a los precios bajos, por lo que el segmento sera
denominado, segmento Omo Matic medio bajo. El segmento 7 , esta
compuesto por dos marcas, una es completamente matic y la otra no, Rinso
Matic pertenece a la primera banda de precios del ranking, es decir a la de
precios premium, la otra marca pertenece a la banda de precios bajos, por lo
que vemos, en cuanto a las dos caracteristicas estas dos marcas son
diametralmente opuestas, por lo que se nos hace dificil el definir a éste
segmento, al menos con la informacion disponible. El segmento 8 esta
compuesta por una marca matic y la otra que no sirve para todo tipo de
lavadoras, en cuanto a los precios ambas marcas pertenecen a la banda de
precios medios, por lo que éste segmento es un segmento medio. EI segmento

10 posee dos marcas matic, y en cuanto a precios , las dos pertenecen a la
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u’ltima banda, por lo que podriamos denominarlo segmento econdémico

matic.

Tabla 3-22b

Segunda Opcién

Segmento 1|Omo Matic

Omo Matic Accion
Segmento 2|Omo Matic

Omo Matic Fresh
Omo Matic Accion
Segmento 3|Omo Matic Accién
Ariel Pvo.
Segmento 4|Omo Matic

Ariel Pvo.
Segmento 7|Omo Matic

Omo Matic Fresh

Esta opcion presenta a 5 segmentos, las dos marcas que deberian
definir al segmento 1 son variaciones de la marca Omo Matic, y ambas
marcas pertenecen a la banda de precios media, por lo que sera definido éste
segmento como segmento Omo Matic medio, el segmento dos posee tres
marcas pertenecientes a la marca Omo Matic, ademas dos de ellas pertenecen
a la banda de precios media y Omo Matic Fresh pertenece la banda de
precios bajos, por lo que éste segmento sera denominado segmento Omo

Matic medio bajo. El segmento 3, posee una marca matic y otra que no sirve
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para todas las lavadoras, Ariel, pertenece al la banda de precios lata y Omo
Matic Accion C., pertenece a la banda de precios media, segin eéstas
caracteristicas podriamos decir que es un segmento medio alto, el segmento
4 posee las mismas caracteristicas del anterior, por lon que también es un
segmento medio alto, el segmento 7 posee las mismas marcxas
identificandolo que el segmento 6 de la primera opcion por lo que sera

denominado de igual forma, es decir, segmento Omo Matic medio bajo.

Tabla 3-22c

Tercera Opcidn

Segmento 1 |Omo Matic
Ariel Pvo.

Segmento 2 |[Omo Matic
Omo Matic Accién

Segmento 3 |Omo Matic
Omo

Segmento 4 |Omo Matic
Omo Matic Fresh
Omo Matic Accion

Segmento 5 |Omo Matic
Drive Progress

Esta opcidn posee 5 segmentos , el primero posee las mismas marcas que identifican
al segmento 4 de la segunda opcidn, al que habiamos denominado segmento medio alto, el

segmento namero es también identificado por marcas que identificaron a segmentos de la
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segunda opcidn, es éste caso al segmento 1 el que habia sido denominado como segmento
Omo Matic medio, el segmento siguiente es también identificado principalmente por dos
productos de Omo, en éste caso Omo en polvo y Omo Matic, esto es algo interesante, ya
que éstas marcas mas que posibles sustitutos, podrian ser productos complementarios, ya
que sirven para cosas distintas, uno netamente para lavados a maquina (las personas no
utilizan para lavados a mano, ya que san muy poca espuma y maltratan las manos), y el otro
netamente para lavados a mano (no sirve para las maquinas, ya que dan mucha espuma y
pueden llegar a dafiar a una lavadora automatica), por lo tanto podriamos decir que es un
segmento mixto, en cuanto a precios, Omo Matic pertenece a la banda de precios medio y
Omo a la banda de precios bajos, en resimen éste segmento sera denominado como
segmento Omo mixto medio bajo, el segmento siguiente es igual segmento 2, descrito en
la opcion dos, segmento Omo Matic medio bajo, el ultimo segmento es un segmento mixto
ya que una marca es para lavado a mano y la otra es para lavado a maquina, una de ellas
pertenece a la banda de precios media y la otra a la banda de precios altos, por lo que éste
segmento seria segmento mixto medio alto.

Vemos que con la informacidn existente, la solucidn éptima estaria entre la segunda
o la tercera opcidn , ya que la primera opcion tiene un segmento no definido, en la segunda
opcidn tenemos que se repite una definicién en dos segmentos, ya que no hay forma de
diferenciarlos, segun las caracteristicas objetivas que poseen. En canto al ajuste del modelo,
sabemos que la primera opcion tiene el mejor ajuste seguido por la segunda opcién y
finalmente la tercera, pero la diferencia en cuanto a ajuste no es tan alta, por lo que el
criterio que se debe aplicar en éste caso para saber cual es la mejor opcion es la
interpretacion de segmentos, y en éste caso la mejor opcion seria la opcion 3, con

segmentos 6ptimos (los que se reducen a 5).
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I11. 3. 6 El mercado en base a los resultados

No podemos hablar del mercado en base a los resultados sin antes describir
completamente a los productos en estudio, un elemento importante y que no ha sido
mencionado son las marcas corporativas que hay detras de éstos productos, en éste sentido,
en la siguiente tabla mostraremos cuéles son y haremos un pequefio comentario con

respecto a ello.

Tabla 3-23
Marcas Marca Corporativa
Ariel Futur. Lig.. P&G
Ariel Pvo. P&G
Drive Prog. Lever
Omo Matic Acc. C. Lever
Omo Matic Pvo. Lever
Drive Matic Prog. Lever
Ace Pvo P&G
Omo Pvo. Lever
Omo Matic Fres. Lever
Rinso Matic Lever

Podemos ver que la mayor parte del mercado la tiene Lever, de hecho P&G con
sus productos Ariel y Ace, son relativamente nuevos en el mercado, para ver en detalle la

participacion de mercado de cada una de éstas marcas tenemos al grafico siguiente.
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Graéfico 3-5

participacion

Br&G
W Lever

Pies show counts
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Capitulo 4

Analisis de Percepcion.
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V. 1 Percepcion

Como sabemos la conducta de consumo se basa tanto en
variables objetivas, como el precio, la marca, experiencias
anteriores, etc. y en variables subjetivas como la percepcion,
como en éste estudio estamos analizando datos de compras
efectivas, las que fueron influenciadas por las variables antes
mencionadas, creemos que es importante tener alguna idea
de cdémo perciben los consumidores a los productos que
estamos analizando.

1V. 2 Analisis Factorial

Nuestro objetivo es determinar los factores relevantes que buscan los consumidores
en la compra de detergente y café, ademas determinar el posicionamiento de las marcas en
estudio, de los mismos productos. Se asume que existe una estructura “abstracta”
subyacente de factores. En base a esto realizamos una encuesta para saber cuales son
los factores que los consumidores consideran relevantes al momento de elegir una marca (la
encuesta se encuentra en el anexo 8). Realizamos la encuesta a 15 personas, la cual tuvo

los siguientes resultados.

Tabla 4-1

Cualidades del Detergente Datos En ésta tabla vemos los resultados
Efectivo (elimine las manchas) 11 .
Precio 10 de la primera encuesta, como era
Para lavadora automatica 6

la etapa exploratotia del estudio y

las preguntas eran abiertas, las



Marca

Aromatico

Suavisante

Que no destifia los colores

Rendidor

Liquido

Productos de regalo

Blancura

Que después sea facil planchar

Gramos de regalo

Que no dafie la lavadora

Que no dafe las manos

Recomendaciones

RPIRPIRPIRINININ[NWR] >0 O

Tabla 4-2

Cualidades del Café Datos

Marca

=
N

Sabor

=
N

Aroma

[N
o

Costumbre

Cafeinado

Precio

Gramos

Origen del café

Envase

Cuerpo

Promociones

N ENIEIESEE

estandarizamos para asi
establecer hacer algun tipo de
frecuencia y asi poder ver
cuales son las caracteristicas
que irdn en la segunda
encuesta.

Aqui tenemos las frecuencias
como resultado de la estandarizar las

respuestas que obtuvimos.

Elegimos de éstas dos tablas las observaciones que tenian las mayores frecuencias y

con ellas realizamos la encuesta (anexo 8) con la que luego haremos el analisis factorial.

Finalmente, para los datos de detergentes dejamos a 10 caracteristicas y para los

datos de café dejamos a 7. Las variables estan medidas en base a una escala de intervalo,

en donde le pedimos a los consumidores que evaluara los atributos para cada marca en una

escaladelab.
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La encuesta fue realizada para un total de 50 personas, ya que el tamafio de la
muestra debe al menos exceder cinco veces el nimero de caracteristicas a analizar, el

muestreo fue hecho por conveniencia.

Resultados de la encuesta para datos de detergentes

Tabla 4-2

KMO and Bartlett's Test
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of ,862
Sampling Adequacy.
Bartlett's Test of Sphericity Approx. Chi-Square  1270,424
df 45
Sig. ,000
a Based on correlations

Fn este recuadro tenemos dos lest, donde verificamos
la aplicabilidad del andlisis factorial. 7/ lest de Bartlett s
es mayor a 1, y el de XMO es mayor a 0.5, condictones

necesarias vy sufictentes para poder aplicar el andlisis.

Luego de obtener la matriz de correlacion y comprobar la alta correlacién
entre las variables, obtuvimos la siguiente tabla, en donde se indica la varianza
explicada por cada componente, y ademas se define la cantidad de componentes
importantes segun el criterio de eigenvalue. Podemos ver gue segun éste analisis
son dos los componentes que poseen atributos correlacionados entre ellos
(recordemos que el criterio para elegir al nimero de factores es que los eigenvalue

sean mayores que 1).
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Tabla 4-2

Total Variance Explained

Initial Extraction Rotation

Eigenvalue Sums of Sums of

S Squared Squared

Loadings Loadings
Componen Total % of Cumulativ Total % of Cumulativ Total % of Cumulativ
Variance e% Variance e% Variance e%

4,056 40,558 40,558 4,056 40,558 40,558 4,037 40,368 40,368
1,029 10,290 50,848 1,029 10,290 50,848 1,048 10,480 50,848
,931 9,305 60,153
,819 8,189 68,343
127 7,267 75,610
,657 6,565 82,175
,528 5,276 87,451
,483 4,827 92,279
,420 4,204 96,483
,352 3,517 100,000
Extraction Method: Principal Component Analysis.

QOWO~NOOUIE,WNE ~

=

Para corroborar [os resullados obtenidos, utilizaremnos

el grafico Scree Plot

Scree Plot

5

44
Podemos ver claramente
*] en este grafico que son dos
factores los relevantes, ya que
la inclusion de mas factores no
aumenta mayormente la
varianza acumulada.

Component Number

Grdfico 4-1
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Utilizamos el planeamiento de andlisis de
componentes principales, es decrr tomamos en cuenta la
varianza total en los datos, para oblener la labla que
viene a continuacion, donde aparecern los componentes y

las cargas factoriales para cada uno

TJabla 4-3

Rotated Component Matrix

Component
1 2
EFECTIVO ,692 ,190
PRECIO ,346 ,612
AUTOMATI ,615 -,104
MARCA , 723 -3,114E-02
AROMATIC 678 ;336
SUAVIZAN ,637 ,140
COLORES ,647 -5,068E-02
RENDIDOR , 752  9,569E-02
REGALOS 417 -,685
BLANCURA 124 -,116

Extraction Method: Principal Component Analysis. Rotation Method: Varimax with Kaiser
Normalization.
a Rotation converged in 3 iterations.

El criterio para ver que factores son los relevantes, es tomar solo los atributos que
tengan un valor absoluto mayor que 0.5, donde describen al componente positiva o
negativamente, por simplicidad, mencionaremos solo los primero cinco factores con mayor
valor.
Realizamos la rotacion de factores con la metodologia Varimax.

Interpretacion de los factores

Para cada factor encontramos los siguientes atributos relevantes.

121



Factor 1: Rendidor, que deje la ropa blanca, marca, que saque bien las marcas (efectivo),

que sea aromatico.

Factor 2: Precio (que sea barato) y negativamente que tenga regalos.

Tabla 4-4
Factor 1 Factor 2

Omo Matic Pvo. 0,30441587( -0,10330674
Omo Pvo. 0,05018457| 0,25926326
Ace Pvo -0,35246891| 0,35572587
Omo Matic Acc. C. 0,01580733( -0,21006467
Omo Matic Fres. -0,00713767|-0,17411209
Drive Matic Prog. 0,42522727| -0,05581386
Drive Prog. 0,21800682( -0,03540159
Ariel Pvo. 0,03004159( 0,01408864
Rinso -0,69389889| 0,05952956
Ariel Futur. Liq.. 0,01030136( -0,1129424

cargas factoriales para cada marca, eéste

Aqui vemos el cuadro que resume las

cuadro lo obtuvimos sumando las cargas de

cada atributo relacionado a cada marca, por

factor.

Con esto obtuvimos el siguiente mapa de posicionamiento.

Posicionamiento

=]
IS

Factor 2

-0,4 -0

2

03
055

o:?

0.9

¢ Omo Matic Pvo.
B Omo Pwo.
Ace Pwo
Omo Matic Acc. C.
x Omo Matic Fres.
® Drive Matic Prog.
+ Drive Prog.
- Ariel Pwo.
Rinso Matic
Ariel Futur. Lig..

Factor 1




Vemos que Omo Matic es percibido como una marca de buena calidad y no muy
econémico, Omo en polvo en cambio es percibida como una marca econémica y de una
calidad media, Ace en polvo es percibido como la marca mas economica del mercado
también como una marcas de baja calidad Omo Matic Accion C. posee una percepcion de
calidad ambigua, esto puede deberse por desconocimiento de la marca en cuanto a su
calidad, pero si creen gue no es un producto barato(esto puede ser influenciado por la marca
Omo Matic), en cuanto a Omo Matic Fresh existe un desconocimiento también de su
calidad y al igual que con la marca anterior, no es percibido como una marca econémica,
Drive Matic Progress es la marca que es percibida como de buena calidad, no es vista como
una marca economica, Drive Progress para los consumidores es una marca de buena
calidad y de precio medio, con Ariel en polvo ocurre algo especial, la marca es percibida
como de precio medio y calidad media, esto puede ser porque esa es la percepcion real o
porque existe absoluto desconocimiento del producto, Rinso Matic es percibido como un
producto de pésima calidad y relativamente econdmico, finalmente Ariel Futur es
percibido como u producto de calidad media o desconocido para los consumidores y de
precios altos.

Podemos distinguir en el mapa de posicionamiento algunas marcas agrupadas con
caracteristicas similares, tenemos a Drive Matic Progress junto con Omo Matic y Drive
Progress en polvo, como productos de buena calidad y precios medios, aparentemente
compiten por el mismo segmento, Omo Matic Accidn junto con Omo Matic Fresh y Ariel
Futur forman un grupo de productos percibidos como de calidad media y desconocida,
Ariel en polvo, Ace, Rinso y Omo estan cada una en un lugar distinto y aislado del mapa de

posicionamiento.

Analisis de segmentos de cambio con resultados del estudio de percepcion

En el capitulo anterior teniamos tres alternativas de niamero éptimo de segmentos de

cambio, tomamos la decision en ese momento, pero solo con la informacion existente,
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volveremos a cuestionarnos sobre el numero Optimo de segmentos de cambio, pero ésta
vez, tomando en cuenta la informacion adicional sobre la percepcion de los consumidores.

La primera opcion habia sido desechada, ya que existia un segmento que no pudo
ser identificado con la informacion disponible, se trata del segmento 7, compuesto por
Rinso y Ariel Matic, tomando en cuenta la informacién que nos entrega el mapa de
posicionamiento, podriamos decir que ambos productos pertenecen, segln la percepcion
colectiva, a un rango de precios medios, pero ésta apreciacién no es concluyente, ya que
también habiamos dicho que probablemente la posicion de la marca Ariel en polvo sea
producto del desconocimiento del mismo.

En cuanto a la segunda opcién, habia sido desechada porque existian dos segmentos
que habian sido nominados de la misma forma, ya que como solo se disponia de
informacién fisica y objetiva de los productos, ésta coincidia en los productos que
describian a ambos segmentos. Los segmentos en cuestion eran el segmento 3 y el
segmento 4, ambos nominados, segmento medio alto. Si vemos el mapa de
posicionamiento, nos daremos cuenta que en el segmento 3, las dos marcas tienen en
comun que son percibidas como de calidad media o desconocida y en el segmento 4, la
similitud radica en que los dos productos que lo caracterizarian son percibidos como de
precios medios, por lo que podriamos renominar al segmento 3 como segmento de calidad
media y al segmento 4 como segmento de precios medio altos.

Ahora la situacion ha cambiado, pudimos nominar a todos los segmentos de la
opcion dos y de forma distinta, al igual que los del segmento 6, entonces tenemos ahora que
elegir entre éstas dos soluciones, donde las dos poseen el mismo nimero de segmentos de
cambio y todos estan identificados y correctamente nominados, un dato importante es que
el ajuste que el nimero de segmentos de cambio da al modelo cambia de una opcidn a otra,
donde es la segunda opcion la que entrega el mejor ajuste. En conclusion y considerando la
nueva informacion, el nimero optimo de segmentos de cambio debiera ser 8, es decir, la

opcion dos.
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Capitulo 5

Conclusiones, limitaciones y estudios futuros.
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En éste seminario tratamos de mostrar la relevancia y utilidad de los datos de panel
scanner, los avances que se han hecho en éste sentido en cuanto a estudios y como se
pueden utilizar para segmentar utilizando solo probabilidades de eleccion de compra.

A pesar de que el trabajar con datos de panel scanner tiene muchas ventajas,
también existen algunos hechos que son una desventaja, principalmente estos estan dados
por la voluntad de las personas que tienen que pasar los productos por el escaner, no existe
forma de verificar de que la persona que paso el producto por el escaner y que aparece
como panelista fue efectivamente la persona que realizé la compra o si lo hizo en el dia
preciso que se hizo la compra, éste hecho lo pudimos constatar en nuestro estudio, ya que
en un primer momento, al comenzar a trabajar con los datos, nos encontramos como por
ejemplo con hogares donde en un mismo dia, supuestamente se realizaron dos compras de
café, como un supuesto del modelo es que la eleccion de las compras que entrarian en la
tabulacion cruzada debian ser hechas en ocasiones de compra distintas, no podiamos ocupar
los datos de dos compras hechas en un mismo dia.

Si de desventaja se trata, el modelo utilizado también tiene las suyas, recordemos
que para modelar utilizamos solo las dos primeras compras de un afio, con ellas hicimos

una tabulacion cruzada, es realmente dificil que solo dos compras puedan reflejar a un
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mercado, creemos que seria pertinente hacer mas de una tabulacion cruzada, y tener una
horizonte de tiempo mas largo, hay modelos en donde se trata de ver el efecto que tiene las
variables de marketing que utilizan mas tabulaciones y un horizonte de tiempo maés largo.

El tiempo también fue una limitante en éste estudio, el tiempo y la disponibilidad de
informacidn, se podria ver como afectan variables como las promociones y publicidad en
el lugar de compra, ademas de relacionar la publicidad en la televisién como influenciaa la

conducta del consumidor.
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A pesar de las limitaciones, se hizo un gran avance en el modelo desarrollado por
Grover y Srinivasan, logramos obtener los segmentos de cambio, participaciones de
mercado por marca y participacion por segmento, logramos nominar a los segmentos de
cambio segun las marcas que tienen mayor probabilidad de eleccion por parte de la
personas pertenecientes al segmento, ademas pudimos posicionar a todos los panelistas en
sus segmentos correspondiente y hacer un analisis conjunto de conducta de compra con
percepcion. Ademas en uno de los productos realizamos un analisis factorial que mostro
cuales son las caracteristicas que los consumidores consideran como mas importantes al
momento de elegir un producto, de ésta forma enriquecimos con éstos datos el estudio de
segmentacion. Recordemos que los datos de panel scanner son hechos en base a la conducta
de compra de los consumidores y que las decisiones de compra por parte de los
consumidores se hace en base a variables objetivas como el precio y caracteristicas del
producto y principalmente a variables subjetivas como la percepcién, por lo que seria
importante hacer una relacion de percepcidn con los segmentos obtenidos.

Finalmente, en cuanto a los estudios futuros, podriamos partir diciendo que en base
al estudio aqui desarrollado se podria hacer una relacion en base a informacion
sociografica de los panelistas con los resultados obtenidos de los segmentos, también se
podrian tratar de hacer una regresion de los segmentos con datos del producto como

promociones, precio, etc.
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ANEXO 1

Tabla Al

Comb 2

11

comb 1

11

Panelista

10
12
13
14
17
18
22
24
26
27
32

39
41

43

44
50
54
59
60
61

66
68
73
74
76
83
84
89
92
96
98
99
102
107
113
118
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10

120
123
124
136
141
144
148
150
160
163
165
169
171
175
181
183
185
188
193
204
207
212
215
218
220
223
226
228
229
231
233
236
238
242
245
246
249
252
255
256
259
262
265
267
269
277
278
282
283
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284
288
290
292
293
294
295
296
299
301
302
306
308
310
318
319
322
326
328
329
330
331
333
340
343
345
347
349
350
355
357
358
366
371
374
376
377
380
382
387
391
394
396
400
402
403
409
414
422
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423
424
426
441
443
444
445
447
451
452
458
461
462
465
466
473
474
480
493
496

501
509
510
513
514
515
519
521
523
524
525
526
530
534
535
536
538
539
540
541

546
547
549
553
561
563
567
570
572
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10

582
583
585
589
590
593
601
602
603
612
615
619
620
622
627
628
630
631
632
635
637
639
643
646
654
657
661
663
665
668
669
670
673
683
684
688
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701
703
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708
709
711
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717
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11

720
727
728
730
731
732
739
741

744
756
758
759
764
765
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771
773
776
7
778
779
781
786
787
789
791
792
793
794
795
797
799
802
809
810
815
820
821
831
833
841

850
851
859
861
864
865
866
870
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ANEXO 2

Tabla A2
N-NO-C|M-MA- [ND-NO-C|N-PR-C [CD-NO-S [EC-NO-S |[N-NO-D [TP-TS-C [M-NO-D|PR-NO-C
C

N-NO-C 79,6% 25,3% 23,3%| 26,5% 28,4% 20,1%| 46,2% 9,5% 13,3% 13,3%
M-MA-C 4,9% 54,4% 5,0% 5,9% 3,0% 4,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
ND-NO-C 6,1% 1,3% 48,3% 2,9% 3,0% 2,9% 0,0% 9,5% 0,0% 40,0%
N-PR-C 3,7%|  2,5% 3,3%]| 38,2% 4,5% 2,9%| 00%| 0,0%| 0,0% 0,0%
CD-NO-S 4.5% 3,8% 3,3% 2,9% 47,8% 7,2% 7,7% 9,5% 0,0% 0,0%
EC-NO-S 2,9% 5,1% 0,0% 2,9% 10,4% 59,0% 7,7% 0,0% 13,3% 0,0%
N-NO-D 0,4% 2,5% 0,0% 0,0% 1,5% 0,0%| 46,2% 0,0% 13,3% 0,0%
TP-TS-C 0,8% 1,3% 0,0% 0,0% 0,0% 1,4% 0,0% 57,1% 0,0% 0,0%
M-NO-D 02%|  1,3% 0,0%| 0,0% 0,0% 0,0%| 0,0%|  0,0%| 66,7% 0,0%
PR-NO-C 0,6% 3,8% 0,0% 0,0% 0,0% 1,4% 0,0% 0,0% 0,0% 26,7%

La tabla A2 muestra el porcentaje de ventas que representa cada celda con respecto

a las ventas totales por marca.
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ANEXO 3

Tabla Bl

N- | M- [ND-| N- |CD-[EC-| N- | TP-| M- | PR-| obs OldFit |NewFitl | NewFit2 | Max.Prob | Segmento
NO-[MA-[NO-| PR- [NO-[NO-|NO-| TS- | NO-[NO-

c|c|c|c]|s D|D|C|DJ|C

1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |91 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |92 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |93 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 | 9 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 | 95 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 | 96 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |97 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |98 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |99 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |100{. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |101 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |102 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |103{. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |104(. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |105{. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |106(. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |107 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |108 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |109{. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |110f. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |111 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |112 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |113{. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |114(. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |115{. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |116{. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |117 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 |118{. 0,2935 | -0,1346 | -0,1345 0,9971 3
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 |190{. 0,6456 0,5391 0,5388 0,9987 4
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 |191 0,6456 0,5391 0,5388 0,9987 4
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 |192 0,6456 0,5391 0,5388 0,9987 4
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 |193{. 0,6456 0,5391 0,5388 0,9987 4
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 |194(. 0,6456 0,5391 0,5388 0,9987 4
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1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 [195(. 0,6456 0,5391 0,5388 0,9987 4
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 [19(. 0,6456 0,5391 0,5388 0,9987 4
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 (197 0,6456 0,5391 0,5388 0,9987 4
1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 [198]. 0,1235 | -0,2044 | -0,2041 0,9974 4
1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 [199]. 0,1235 | -0,2044 | -0,2041 0,9974 4
1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 [200]. 0,1235 | -0,2044 | -0,2041 0,9974 4
1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 (201 0,1235 | -0,2044 | -0,2041 0,9974 4
1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 [202 0,1235 | -0,2044 | -0,2041 0,9974 4
1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 ]203]. -0,074 | -0,3998 | -0,3984 0,9938 4
1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 |204]. -0,074 | -0,3998 | -0,3984 0,9938 4
1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 ]205]. -0,074 | -0,3998 | -0,3984 0,9938 4
1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1206]. -0,074 | -0,3998 | -0,3984 0,9938 4
1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 (207 -0,4309 | -0,703 -0,7012 0,9946 4
1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 [208]. -0,4309 | -0,703 -0,7012 0,9946 4
0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 [209]. 0,6842 0,6089 0,6079 0,9959 1
0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 |210f. 0,6842 0,6089 0,6079 0,9959 1
0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 (211 0,6842 0,6089 0,6079 0,9959 1
0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 |212 0,6842 0,6089 0,6079 0,9959 1
0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 |213{. 0,4279 0,26 0,2591 0,9922 1
0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 [214]. 0,4279 0,26 0,2591 0,9922 1
0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 |215{. 0,4279 0,26 0,2591 0,9922 1
0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 [216]. 0,4279 0,26 0,2591 0,9922 1
0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 (217 -0,1365 | -0,4011 | -0,3937 0,9511 2
0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 |218{. -0,1365 | -0,4011 | -0,3937 0,9511 2
0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 [219]. -0,1365 | -0,4011 | -0,3937 0,9511 2
0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 |220(. -0,1365 | -0,4011 | -0,3937 0,9511 2
0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 |221 -0,1365 | -0,4011 | -0,3937 0,9511 2
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 (222 0,8372 0,9073 0,902 0,9847 1
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 |223{. 0,8372 0,9073 0,902 0,9847 1
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 [224]. 0,8372 0,9073 0,902 0,9847 1
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 [225(. 0,8372 0,9073 0,902 0,9847 1
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1226(. 0,8372 0,9073 0,902 0,9847 1
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 (227 0,8372 0,9073 0,902 0,9847 1
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 |228(. 0,8372 0,9073 0,902 0,9847 1
0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 |229{. -0,3377 | -0,5363 | -0,5331 0,9868 1
0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 [230]. -0,3377 | -0,5363 | -0,5331 0,9868 1
0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 |231 -0,4172 | -0,6077 | -0,6056 0,992 1
0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1232 0,1911 -0,037 -0,037 0,999 1
0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 ]1233]. 0,1911 -0,037 -0,037 0,999 1
0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 (234]. 0,1911 -0,037 -0,037 0,999 1
0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 [235]. -0,4972 | -0,6778 -0,677 0,9976 1
0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 |236(. -0,2089 | -0,4116 | -0,4084 0,9829 1
0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 |237 -0,2089 | -0,4116 | -0,4084 0,9829 1
0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 [238]. -0,2089 | -0,4116 | -0,4084 0,9829 1
0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 |239{. -0,2513 | -0,5037 -0,499 0,9759 2
0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 [240(. -0,2513 | -0,5037 -0,499 0,9759 2
0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 (241 -0,2513 | -0,5037 -0,499 0,9759 2
0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 |242 -0,2513 | -0,5037 -0,499 0,9759 2
0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 [243]. 0,1988 0,0019 0,0019 0,9688 1
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0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 [244(. 0,1988 0,0019 0,0019 0,9688 1
0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 [245(. -1,0478 | -1,0867 | -1,0783 0,9827 1
0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 |246]. -0,4177 | -0,6121 | -0,6114 0,9976 1
0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 | 247 -0,4177 | -0,6121 | -0,6114 0,9976 1
0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 |248]. -0,4177 | -0,6121 | -0,6114 0,9976 1
0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 [249]. -0,2374 | -0,487 -0,4834 0,9821 2
0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 [250(. -0,2374 | -0,487 -0,4834 0,9821 2
0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 (251 -0,2374 | -0,487 -0,4834 0,9821 2
0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 [252 -0,2374 | -0,487 -0,4834 0,9821 2
0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 [253]. -0,0875 | -0,2846 | -0,2791 0,951 1
0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 [254]. -0,0875 | -0,2846 | -0,2791 0,951 1
0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 [255]. -0,0875 | -0,2846 | -0,2791 0,951 1
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 [256]. 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 [257 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 [258]. 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 |259(. 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 [260]. 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 |261 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 |262 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 [263]. 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 |264(. 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 [265]. 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 [266]. 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 |267 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 [268]. 0,7228 0,6786 0,6769 0,9934 2
0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 |269(. -0,6457 | -0,8216 | -0,8176 0,988 2
0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 |270(. -0,6457 | -0,8216 | -0,8176 0,988 2
0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 (271 -1,0167 | -1,0865 | -1,0788 0,9824 2
0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 |272 -0,8823 | -0,9711 | -0,9419 0,922 1
0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 [273]. -0,9283 | -1,0034 | -0,9838 0,9501 1
0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 |274]. -0,2413 | -0,4576 | -0,4566 0,9952 1
0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 |275(. -0,9486 | -1,0173 | -1,0118 0,9869 1
0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 [276]. -2,4183 | -2,2078 | -1,8372 0,5129 1
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ANEXO 3

Tabla B2

v10

V9
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v2
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10

12

10

140

108

54

101

133

1018

Total
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ANEXO 4

Tabla B3

Marca Precio

N-PRC 15,07 En la tabla que aqui aparece,
N-NO-D 14,85

M-NO-D 14,62 . .
VMAC 10.58 presentamos una especie de ranking de
N-NO-C 10,24

PR-NO-C 10,05 precios, donde se muestran los precios
ND-NO-C 9,34

TP-TS-C 8,13 : . 4

e 303 promedios que tenian éstos productos al
CD-NO-S 3,75

Como sabemos, los productos de la muestra no son homogéneos, es
decir de una misma marca y categoria de producto tenemos distintos tamafios,
distintos precios, distintas promociones, ademas la mayoria fueron comprados
en lugares distintos. Otro hecho relevante en cuanto a los productos es que las
preferencias en cuanto a tamarfio varia dependiendo del producto, es asi como
hay productos que son preferidos en tamario de 170 gramos y otros gue son

preferidos en tamafio de 250 o incluso en sobre. Es por esto que para sacar el
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precio promedio por marca decidimos homogeneizar las elecciones, es decir,

tomamos el tamafio mas comprado en casi todas las marcas, en éste caso

fueron los tarros de 170 gramos, tomamos solo las compras correspondientes a

éste tamafio, en la muestra que tenia solo las compras de las marcas elegidas

para el estudio, de ahi sacamos los precios promedios por marca.

ANEXO 5

Ahora describiremos a las variables mencionadas:

-Marca: En la siguiente tabla mostramos como identificamos a cada marca con un

ndmero.

Tabla B4
N° marca
1 OMO
2 ACE
3 DRIVE
4 DETERGENTE
5 ARIEL
6 RINSO
7 ACUENTA
8 BILLOW
9 BILORE
10 BIO WASH
11 BISSEL
12 BOLD 3

13 BOLD
14 BRISA 3
15 |[CINCO CONTINENTES
19 EKONO
21 FUZOL
23 IBERIA
24 KEL
25 KLAREN
26 KOP
27 KORALL
28 LAR
29 LIDER
30 LINA
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48 CASABLANCA
49 DEMAX

50 DETTER

51 DIAMANTE
52 KAS

53 LORE

54 WOOLITE
55 ZAS

31 MONTECARLO
36 PERS
37 PERSIL
38 PERWOLL
39 POPEYE
40 SKIP
41 SUPER
42 TISBE
44 UNIMARC
46 Z1G ZAG
47 ABRIL

- Matic: Aqui mostramos que producto sirve para lavado a mano o que producto sirve para

lavadora automatica, la forma de hacerlo fue utilizando variables dummies donde
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